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Resumo

A ecografia assume-se como uma ferramenta de diagnostico importante e
frequentemente usada pelo facto de ser um meio econdmico, dinamico, aliado a sua
natureza ndo invasiva e nao ionizante. No entanto, uma das suas principais deficiéncias
é a baixa qualidade das imagens, devido a presenga de ruido speckle, que para além de
afetar o contraste da imagem pode, em certos casos, adicionar detalhes espuarios ou
mascarar informacdo util para o diagnostico, ocasionando, deste modo grande
subjetividade no diagnostico médico. Devido a importancia do tema, comprovado pelo
aumento de artigos cientificos na &rea, este trabalho faz uma descricdo detalhada e
comparativa das técnicas de filtragem mais eficientes que existem na atualidade,
aplicando-as especificamente em imagens clinicas de ecografias abdominais,
disponibilizadas durante o estagio no servigco de imagiologia do Hospital S&o Teotonio
de Viseu, facilitando a sua implementacdo e andlise para futura investigacdo na area. O
objetivo deste trabalho é garantir a melhoria da qualidade das imagens ultrassonicas de
modo-B, obtidas por um ecografo que estaria deficientemente otimizado, através da
aplicacdo de diferentes técnicas de filtragem de ruido speckle, procurando contribuir
para um menor grau de subjetividade na percegdo visual da imagem e maior
determinismo no diagndstico médico. As técnicas de filtragem consideradas incluem
abordagens de difusdo anisotrdpica, transformada wavelet e filtragem adaptativa. A
comparacdo destas técnicas é baseada na sua aplicacdo em imagens simuladas e em
imagens clinicas reais. As imagens simuladas utilizam imagens livres de ruido speckle,
usadas como padrdo de referéncia na comparagdo. Os resultados foram avaliados
qualitativamente, pela analise da resolucdo axial e da percecdo visual da imagem. A
avaliacdo quantitativa procede a implementacdo de metricas de qualidade que
quantificam a melhoria ao nivel da distor¢cdo do sinal, da preservacdo dos contornos e da
melhoria do contraste. A metodologia adotada permitiu constatar a melhoria na nitidez
das imagens clinicas de ultrassons, destacando-se principalmente o filtro de difusdo
anisotrépica OSRAD, propiciando o melhor equilibrio entre suavizacdo e preservagédo

da informacéo estrutural da imagem.

Palavras-chave: Reducdo de ruido speckle, ecografias modo-B, filtragem linear e ndo
linear, difusdo anisotropica, wavelets, métricas qualidade, segmentacao de ecografias.



Abstract

The ultrasound is a major diagnostic procedure and its used quite a lot not only because
its economic and dynamic but also due to its non-invasive and non-ionizing features.
However, one of its major weaknesses is the poor quality of the images caused by the
presence of speckle noise. It affects negatively the image contrast and in certain cases
can add spurious details or hide some important diagnostic information and this can lead
to the subjectivity in medical diagnosis. Due to the importance of the subject proven
from the growth of scientific articles, this paper does a detailed and comparative
description of the filtering techniques that are being used nowadays, applying it
specifically to the abdominal ultrasound images that were made available during my
stage at the imagiology service of Sdo Teotdnio Hospital -Viseu, making it easier their
implementation and analysis for future research in the area. The main purpose of this
work is to increase the B-mode ultrasonic images quality, obtained by a poorly
optimized ultrasound machine using different speckle noise filtering techniques, seeking
to contribute to low degree of subjectivity in visual perception and consequently a more
precise medical diagnostics. The filtering techniques included anisotropic diffusion
approach, wavelet transform and adaptive filtering. The comparison of these techniques
is based on their application in simulated images and ultrasound clinical images. The
simulated images use free-speckle images used as standard for comparison. The results
were qualitatively evaluated by analyzing the axial resolution and by visual perception
of image. The quantitative evaluation uses quality metrics that allows quantify the
improvement in terms of signal distortion, contours preservation and contrast
enhancement. The methodology adopted allows to seek an improvement in image
sharpness of the clinical ultrasound images, highlighting mainly the anisotropic
diffusion filter OSRAD, providing the best balance between smoothing and structural

information preservation in image.

Keywords: Speckle noise reduction, ultrasound B-mode, linear and nonlinear filtering,

anisotropic diffusion, wavelets, quality metrics, segmentation of ultrasound images
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Introdugéo

CAPITULO 1

Introducéo

1.1. Motivagéo
A ecografia ou ultrassonografia € um dos exames de diagnostico usualmente

mais utilizados na medicina moderna como meio de prevencéo e controlo de patologias,
com aplicagdo em diferentes especialidades médicas. A sua ampla aceitacéo,
relativamente a outras modalidades de imagem, deve-se ao facto de ser uma tecnologia
relativamente pouco dispendiosa, facilmente realizdvel, pequena e portatil,
especialmente quando comparada com outras técnicas de imagem, tais como a
tomografia computorizada (TC) e a imagem por ressonancia magnética (IRM). Ainda
em comparacao com estas modalidades, a ecografia tem a vantagem de usar um tipo de
radiagdo ndo ionizante, ndo apresentando efeitos colaterais a longo prazo e raramente
causar qualquer desconforto ao paciente. Os exames podem ser feitos ao lado da cama
pessoal do paciente em qualquer orientacdo espacial, com imagens em tempo real,
podendo o especialista escolher a melhor seccdo a examinar, proporcionando, desse

modo, diagnosticos mais rapidos [1-3].

No entanto, devido ao ruido caracteristico, as imagens sdo de fraca qualidade,
havendo mesmo situagdes em que a imagem é impercetivel, devido & presenca de
artefatos que contribuem para a ndo visualizacdo das estruturas vizinhas devido a
reflexdo total dos ecos. Aliado a isso, ha situacGes nas quais a ndo cooperacdo do
paciente, ou devido as suas limitacdes (motoras/respiratdrias) ou anatémicas (obesidade
localizada), resultam em maus perfis ecograficos. Outro aspeto a considerar é a

necessidade de elevada experiéncia por parte do especialista.

O desenvolvimento de ferramentas computacionais com vista ao auxilio na area

da medicina tem vindo a ser o principal foco por parte de muitos investigadores,

1



Introdugéo

facilmente comprovado pelo aumento de publicagdes sobre a tematica, devido aos
beneficios proporcionados da computacdo nessa area, principalmente no aumento na
precocidade do diagnéstico médico. Como principal &rea da computacdo figura o
processamento de imagem, com diversas aplicacbes, principalmente na aquisicao,
realce, filtragem, segmentacdo e outras metodologias que auxiliem na anéalise e

visualizagdo de imagens.

Os sistemas de imagem sofrem de um problema comum: o ruido, o qual se
assume como informacédo nédo desejada que reduz o contraste da imagem, deteriorando a
forma, tamanho e contornos das estruturas, levando mesmo a perda da percecdo de
detalhes finos. Este trabalho versa, em especial, sobre o ruido speckle, por constituir
uma propriedade inerente em imagens de ultrassons e que, apesar da sua aparéncia
variar de acordo com o sistema de imagem, usualmente manifesta um padrdo granulado,

devido a formacao da imagem com origem em ecos desfasados [4].

Na analise do ruido speckle, a abordagem a adotar depende muito das aplicacdes
desejadas, as quais sdo principalmente a visualizacdo e segmentacdo. Para o primeiro
caso, 0 objetivo principal é a melhoria da informacéao disponivel na imagem, fazendo-se
para isso uso de uma filtragem ponderada com vista & manutencdo da informacgéo
estrutural, no entanto, quando se tem como objetivo etapas de segmentacdo, a remogao
da textura granulada do ruido € o mais desejavel com vista a0 aumento da rapidez e

exatiddo dos algoritmos aplicados.

Este trabalho visou a melhoria da interpretacdo de imagens ecograficas,
controlando apropriadamente a relacdo sinal/ruido destas. Neste contexto, inicialmente
houve a necessidade do levantamento das principais técnicas de filtragem de ruido
speckle tradicionalmente aplicadas em imagens ecograficas, fazendo-se desse modo um
estudo comparativo entre essas. Para um melhor estudo do desempenho dos filtros
aplicados, tornou-se necessario recorrer a imagens simuladas, com vista a obtencédo de
imagens livres de ruido, obtendo-se, desse modo, imagens de referéncia necessarias a
aplicacdo das métricas de qualidade. A analise dos filtros foi feita com base nos indices
de métricas e da anélise visual, tendo-se sempre em conta a preservagdo da informacéao

estrutural da imagem.
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Para além do objetivo principal, tentou-se contribuir com outros aspetos que

melhorassem o conhecimento deste tema e atraves da analise comparativa aqui

proposta, disponibilizar uma base de materiais e métodos a serem aplicados no

desenvolvimento de novas técnicas.

1.2 Disposicdo do Trabalho

Este trabalho esta organizado em 6 capitulos, incluindo o atual, estando organizados

da seguinte forma:

v

Capitulo 2: aborda a modalidade de imagem de ultrassons, fazendo uma revisao
dos seus principios basicos e instrumentacdo, com vista a um melhor
conhecimento da natureza das imagens que foram alvo de estudo neste trabalho,
bem como das propriedades estatisticas do ruido speckle.

Capitulo 3: neste capitulo procede-se a defini¢cdo das técnicas tradicionais de
minimizacao de ruido speckle em imagens ecograficas.

Capitulo 4: descricdo da metodologia adotada neste trabalho para avaliar o
desempenho das teécnicas aplicadas atraves da avaliacdo quantitativa e
qualitativa da imagem.

Capitulo 5: expde os resultados e discussdes sobre as técnicas aplicadas.
Capitulo 6: apresenta a conclusdo acerca do trabalho desenvolvido, bem como

futuros trabalhos a desenvolver.
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CAPITULO 2

Fundamentacéo Teorica

2.1. Introdugéo
A tecnologia tem vindo a revolucionar diversas areas, sendo na Imagem Médica

gue se pode constatar, particularmente, o seu importante contributo. Inicialmente,
apenas se tinha acesso aos radidgrafos de Raio-X, com visualizacdo das estruturas de
interesse nos tradicionais filmes radiograficos contendo sais de prata, 0os quais iriam
escurecer na interacdo dos Raios-X. Novas modalidades de imagem surgiram, tais como
a Tomografia Computorizada (TC), a Imagem por Ressonancia Magnética (IRM), a
Tomografia por Emissdo de Positrdes (PET) e a Imagem por Ultrassons (US),
permitindo, desse modo, obter imagens bidimensionais correspondentes a cortes
transversais da anatomia e fisiologia do paciente, com visualizagdo de estruturas com

diferentes densidades, cuja visualizagdo ndo era possivel com o tradicional Raio-X.

A Imagem por Ultrassons, ou mais tradicionalmente conhecida por ecografia no
seio médico, deve o0 seu uso generalizado e reconhecido aos avancos tecnoldgicos,
particularmente ao nivel da maior pesquisa que houve em torno da melhoria dos
materiais piezoelétricos, permitindo o desenvolvimento dos transdutores, bem como,
aos novos algoritmos de processamento de imagem. Tal é constatado no
desenvolvimento de diferentes técnicas de interpretacdo e visualizacdo da informacao,
tais como Doppler a cores, com importante papel no estudo da circulacdo sanguinea,
ecografia 3D e mesmo a 4D que assume mais uma dimensdo, o tempo, permitindo a

visualizagéo de imagens 3D em movimento ou, melhor dizendo, em tempo real.

No entanto, apesar dos grandes avancgos tecnologicos que vém sendo realizados
nas Ultimas décadas, as imagens de ecografia apresentam baixa qualidade quando

comparadas a modalidades como IRM ou TC. Isso deve-se principalmente a ocorréncia

4
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de ruido speckle, um dos artefatos que leva a incorreta percecdo das estruturas,

conduzindo a subjetividade do diagnéstico médico.

2.2. Principios fisicos dos ultrassons

O ultrassom é uma onda mecanica cuja frequéncia estd acima do limiar de
percecdo humana, ou seja, superior a 20kHz, no entanto a sua aplicacdo na area da
imagiologia limita-se na regido do MHz, com vista a alcancar feixes estreitos e pulsos

curtos e assim localizar com precisdo as estruturas anatdmicas em estudo [5].

O comprimento de onda do ultrassom determina a resolugéo espacial alcangavel
ao longo da direcdo do feixe. Desse modo, um feixe de ultrassons de alta frequéncia
(baixo comprimento de onda) permite gerar imagens com melhor resolucéo e detalhes,
comparativamente a um feixe de baixa frequéncia [6]. A escolha da frequéncia a utilizar
num exame clinico é assim determinada pela profundidade da estrutura em estudo e
pelas propriedades de atenuagdo dos tecidos ao longo do trajeto do feixe. Sabendo-se
que a profundidade de penetracdo do feixe é reduzida a altas frequéncias, aumentando a
baixas, 0 que faz com que haja um compromisso entre resolucdo espacial (frequéncias

altas) e penetracdo (frequéncias baixas) do feixe.

De um modo geral, quando se tem como objetivo visualizar estruturas mais
superficiais tais como a tirdide, pele, mama, vasos, entre outros, faz-se uso de
transdutores lineares, pois permitem emitir frequéncias mais altas (>5MHz), ao invés
dos transdutores convexos usados para transmitir feixes de menor frequéncia (2-5MHz)
e assim tradicionalmente usados para examinar estruturas mais profundas, tais como no
exame obstétrico, abdominal (figado, baco, rins, vesicula) e pélvico (bexiga, Utero,

prostata, ovarios).

2.2.1. Feixe de ultrassons

As caracteristicas principais dos ultrassons sdo 0 seu comprimento de onda (1), 0
qual é uma medida de distancia entre dois valores adjacentes maximos ou minimos
numa onda, e a sua frequéncia (f), o nimero de oscilagbes por unidade de tempo. O
produto destas duas medidas d& a informagdo da velocidade (v) de propagacdo das

ondas de ultrassons. A velocidade de propagacdo € dependente do meio, no corpo
5
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humano ocorre a volta dos 1500 m/s, variando de acordo com os tecidos presentes na
trajetdria do feixe, sendo maior para materiais densos, como 0 0sso, quando comparadas

com tecidos moles, como o musculo [5, 7].

De um modo geral, as técnicas que envolvem os ultrassons baseiam-se na
emissdo destes e na medicéo dos ecos transmitidos pelo meio, originados na interacdo
destes com os tecidos ou outras estruturas, fazendo com que parte do pulso transmitido

retorne ao transdutor para ser medido.

Conhecendo a velocidade de propagacdo no tecido alvo, podemos determinar a
distancia relativamente ao transdutor a que cada interacdo ocorre. As caracteristicas do
eco (amplitude, fase, etc.) dao informacdo da natureza da interacdo e,

consequentemente, indicacdo do tipo de meio na qual ocorreu [7].

2.2.2. Qualidade e resolugdo da imagem

A capacidade do sistema discriminar estruturas muito proximas entre si € dada
pela resolucdo espacial, representada pelas trés componentes espaciais: axial, lateral e
elevacional, referidas na Figura 1. A resolucdo axial, na dire¢cdo da propagacdo do
pulso, é determinada predominantemente pela duracdo do mesmo, pela frequéncia e
pelo comprimento de onda do sinal acustico gerado em cada elemento do transdutor. Na
dimensdo lateral e elevacional, a resolugdo € determinada predominantemente pela
abertura do transdutor e dos elementos geomeétricos, bem como pelo feixe de formacéo
aplicado [8, 9].

Figura 1 — Representacdo dos componentes de resolucdo de um
transdutor. (Adaptado de NCRP report 99, 1988).
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A resolucdo axial define a capacidade do pulso de ultrassons em diferenciar dois
pontos préximos que se encontram ao longo do eixo do feixe. Para uma boa resolucdo
axial € preciso que os ecos transmitidos possam ser distinguidos sem sobreposi¢do. A
resolucdo depende da frequéncia do feixe de ondas, uma vez que este valor € reciproco a
frequéncia do ultrassom (A= v / f). A resolucdo espacial melhora com o aumento da
frequéncia, no entanto é necessario lembrar que se tem o custo do aumento da atenuagao

do sinal. A resolucdo axial tipica é de 0.5mm [7, 8].

A resolucéo lateral refere-se a capacidade de discriminar dois pontos proximos
no eixo perpendicular ao da propagacao do feixe ultrassénico. Como depende da largura
do feixe, para discriminar dois pontos préximos, a largura do pulso deve ser mantida
razoavelmente pequena e o didmetro do transdutor mantido o maior possivel. A

resolucéo lateral tipica é de 2-5mm [7, 8].

A resolucdo em elevacédo corresponde a espessura do volume compreendido pelo
pulso durante a varredura da imagem. Esse volume da-nos, em cada instante, o tamanho
da menor estrutura detetdvel [9]. O uso de lentes com distancia focal fixa em toda a

superficie da matriz de sensores pode fornecer uma melhor resolucéo elevacional [8].

Ha ainda a referir o contraste, que se assume como uma medida da capacidade
de visualizacdo de diferentes tipos de tecidos com niveis diferentes de cinza. O contraste
é frequentemente danificado pelo tradicional ruido speckle, dificultando desse modo a

distincdo entre pequenas mudancas nos niveis de cinzentos da imagem.

2.2.3. Interacdo dos ultrassons com a materia

Sendo os ultrassons ondas de pressdo pulsateis, transportam energia e assim vao
causando perturbacdo ao longo dos varios meios que atravessam. A sua interacdo com
0s tecidos esta sujeito as leis da oOtica geométrica, o que inclui, como qualquer onda,
efeitos como, a reflexdo, a refracdo, a atenuacao, o espalhamento ou a reflexdo dispersa,

entre outros.

A propagacdo dessas ondas mecénicas num determinado meio torna-se possivel

devido a elasticidade (compressibilidade do meio) e inércia (densidade média do meio),
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sendo o primeiro referente a capacidade do meio em corrigir qualquer disturbio sofrido

e o ultimo relacionado com a formacédo de ondas de presséo acusticas [9].

Particular interesse assumem os efeitos de reflex@o especular e espalhamento,
gerados por variagdes na densidade e/ou compressibilidade do meio. Na reflexdo
especular apenas é criado um anico raio refletido resultante da interacdo da onda
incidente com a interface de tecidos com diferente impedancia acustica, Z=pc (medida
em kg m?s™), sendo p a densidade do tecido e ¢ a velocidade de propagacéo da onda de
pressdo emitida e captada pelo transdutor. Em tecidos moles é considerada como tendo
o valor medio 1540 m/s em todas as direcdes. O som refletido de volta a fonte é

denominado de eco [8, 9].

Quando o pulso atinge a interface entre dois meios distintos, de impedancias
acusticas Z; e Z,, parte deste pulso incidente sera refletida e outra transmitida, sendo
gue a quantidade da intensidade refletida depende dos coeficientes reflexdo (R) e
transmisséo (T) na interface, representados pelas seguintes equaces [5],

L (Zy—Z1)?

R = Pl 1
_ I AZLiZ,

T= I, (Z1+Z)? @

T+R=1 (3)

Sendo I;,I. I, as amplitudes das ondas de pressdo incidente, refletida e

transmitida, respetivamente.

A interface ar/pele provoca a reflexdo de grande parte do pulso incidente,
fazendo com que se recorra ao gel, tipicamente usado em exames de ecografia, aplicado
entre a seccdo da pele a examinar e o transdutor, com vista a funcionar como adaptador
de impedéancias. A Tabela 1 sumariza os valores acusticos tipicos para diversos meios,

normalmente envolvidos nos estudos ecograficos.

Segundo a lei de Snell dos estados de reflexdo, a reflexdo especular ocorre da
interacdo do pulso com interfaces, varias vezes maiores que 0 seu comprimento de

onda, A, sendo que o angulo de reflexdo ¢ igual ao angulo de incidéncia [5, 9].
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Tabela 1 — Propriedades acusticas para diferentes meios [10].

. Velocidade do Som Impetsjanma Atenuacao
Meio 10 kg dB
(m/s) ( —p ) (% al MHz)
Ar 344 0.0004 12.0

Agua 1480 1.48 0.0025
Gordura 1410 1.38 0.63
Musculo 1566 1.70 1.3-33
Figado 1540 1.65 0.94

0Osso 4080 7.80 20.0

O espalhamento é um fendmeno mais complexo, resultante da interacdo do pulso
incidente com uma superficie rugosa ou microestruturas de tamanho comparavel ou
menor que o seu comprimento de onda. Estas estruturas agem, assim, como refletores
difusos ou espalhadores, provocando a disperséo do feixe, em ondas de baixa amplitude,
em todas as dire¢des, tornando a reflexdo difusa e muito mais dificil de localizar, com
precisdo, um ponto isolado na estrutura em estudo a partir dos ecos recebidos pela sonda
[5, 8, 9].

Dependendo do arranjo espacial dos espalhadores, existem dois tipos de
espalhamento. Se os espalhadores apresentam um arranjo periodico, o resultado é um
espalhamento coerente, produzindo periodicidade no espectro do eco. Se o0s
espalhadores sdo aleatoriamente distribuidos espacialmente, o espalhamento apresenta-
se difuso, originando o speckle na imagem de ecografia. Nao € trivial correlacionar o
ruido speckle a partir dos dados, uma vez que € produzido pelas estruturas subadjacentes
[5, 8, 9]. Como exemplo de modelacéo do espalhamento difuso tem-se a distribuicéo de

Rayleigh, visualizada na Figura 2, e representada pela Equacao (4).

Rayleigh distribution {sigma=5)

0.7
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x

Figura 2 — Distribuicéo de Rayleigh para valores positivos de X, com desvio padréo =5 [5].
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2
p(x) = —exp <—x—2> @

g2 20

Desse modo, todas as particulas que possuem dimensGes menores que O
comprimento de onda do pulso, e passiveis de provocar espalhamento difuso séo

denominadas como espalhadores de Rayleigh [5, 9].

A relacdo entre o tamanho do espalhador e o comprimento de onda do pulso
pode ser usado para adquirir imagens de determinados 6rgaos, como é o caso dos sinais
provenientes de zonas contendo sangue, aplicando-se, nesses casos, frequéncias na faixa
de 1-5MHz, pois a atenuacéo do sinal nessa gama permite um melhor contraste sangue-
tecido. No entanto, a visualizacdo das mesmas zonas a frequéncias mais elevadas de 20-
30 MHz, provoca o facto das células do sangue se assumam como espalhadores de
Rayleigh, fazendo com que a intensidade do sinal de eco seja semelhante ao tecido

envolvente [6].

Outros dos efeitos importantes de referir diz respeito a atenuagédo da onda, ou a
reducdo da sua amplitude, ao atravessar os tecidos ao longo do seu trajeto, o que tem
como causa primaria a fricgdo interna ou a viscosidade do tecido que atravessa. Assim,
ocorre a conversdo da energia perdida da onda em outras formas de energia, tais como o
calor [5, 8]. Este processo de atenuacdo ou absorcéo do pulso pode ser representado pela

seguinte relacdo de decaimento exponencial,
I(x) = I,e ™™ ()

Sendo I(x) a intensidade ao longo do pulso na posicao x, I, a intensidade na
interface ar/pele, u é o coeficiente de atenuacdo, medido em decibéis por centimetros

(dBcm™), em média encontra-se em torno de 0.5 a 0.7 [5].

A formacdo da imagem de ultrassons em média usa apenas 2% da energia

transmitida, pois aproximadamente 98% desta é atenuada pelos tecidos [9].

2.3. Imagem médica ultrassonica ou ecografica
Esta seccdo tem como objetivo consolidar conhecimentos referentes a formacédo

e aquisicdo das imagens ecogréficas, afigurando-se relevante referir os elementos
10
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importantes num sistema de imagem de ultrassons, os modos de visualizacdo
tipicamente utilizados, bem como os artefatos que tradicionalmente afetam este tipo de

imagens.

2.3.1. Efeito piezoelétrico na formacao da imagem
A imagem de ecografia, pode ser vista como uma forma de interpretacdo dos
gradientes que advém dos ecos gerados pela ndo homogeneidade na interface dos

tecidos, em funcao das variagGes das suas impedancias acusticas.

Um sistema de imagem de ultrassons, denominado ecdgrafo, é representado na

Figura 3.

Figura 3 — Ecégrafo LOGIG 7 PRO da General Electric presente no Hospital Sdo Teoténio (HST).

O ecografo tem como unidade béasica, e ativa, o transdutor ou sonda,
representado na Figura 4. Este, por sua vez, é constituido por arranjos de elementos
piezoelétricos (cristais/ceramicas), por elétrodos com vista & excitacdo dos elementos
piezoelétricos e captacdo dos ecos, por uma lente acustica, por material de acoplacao da
lente aos cristais e por um material de amortecimento para absorver as frequéncias
indesejaveis. Esses elementos piezoelétricos tém a capacidade de converter pulsos
elétricos em vibragBes mecénicas e a conversdo de vibragbes mecéanicas em energia

[11].
11
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Figura 4 — Transdutor de ultrassons e seus principais componentes [11].

Quando aplicada uma diferenca de potencial no elemento piezoelétrico, este é
deformado mecanicamente pela alteracdo da sua espessura (expansdo ou contracao).
Estas alteracGes induzem a oscilagdo daqueles elementos e, como consequéncia, surge a
emissdo das ondas mecanicas. Este principio pode ser usado tanto na transmissdo do
pulso como na rececdo dos ecos provenientes das estruturas, sendo, neste ultimo, a
diferenca de potencial no transdutor proporcional a presséo acustica do eco captado [6,
12].

As Figuras 5 e 6 esquematizam este processo pulso-eco, envolvido na formacéo
da imagem de ultrassons.

Sistema gerador

’7 de impulses

CORRENTE ELECTRICA ALTERNA

Temporizador

&

.......... Sinal eléctrice Amp

CRISTAL
9 _________________
CONTRACCAO EXPANSAO
() USSR § Sy ———
Momento 0 ——— ————— M P
0o
N A Visualizagioe
msrmcm} ULTRA-SOM ECO v 0p
- ’ = -
10 - Distancia J
SUPERFICIE REFLECTORA 10 JR—

Figura 5 — Exemplificacdo de todo o processo envolvido desde da emissdo a rececdo do sinal [13].
No momento O é emitida uma onda de US, por vibragdo do cristal, apds estimulacéo elétrica. No
momento 1 é recebido 0 eco. Ambos os tempos de emissao e rececdo dos ecos séo registados pelo
temporizador, permitindo, assim, juntamente com a velocidade pré-determinada, calcular a distancia entre

a fonte emissora e a superficie refletora. Este sinal elétrico é posteriormente amplificado e processado.
12
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Transmiit Receive

Figura 6 — Efeito piezoelétrico na transmissao e rececdo do sinal [12].

Existem diversos tipos de transdutores ou sondas, 0s quais variam entre si de
acordo com o tipo de estruturas que se pretende visualizar. As sondas mais importantes

e tradicionalmente disponiveis num ecdgrafo séo as lineares, convexas e setoriais.

Na sonda linear, a aquisi¢do da imagem é feita pelos elementos piezoelétricos
arranjados de maneira linear e plana, criando-se uma imagem ampla e retangular a partir
das linhas paralelas de ultrassons. Estas sondas de face plana sdo principalmente
utilizadas na aquisicdo de imagens de estruturas e orgdos superficiais, mas também em

estudos vasculares e em exames musculo esqueléticos [6, 12].

Relativamente a sonda convexa, como 0 nome prevé, o0s elementos
piezoelétricos sdo arranjados linearmente sobre uma superficie convexa. Usa um array
linear convexo, com um ponto de origem a uma distancia acima da area de contacto,
dependendo do raio de curvatura. Os varios cristais, em forma convexa, oferecem uma
imagem de maior angulo, conseguindo-se um amplo campo de visdo, em forma de leque
ou setorial, possibilitando a varredura de grandes areas. Este tipo de transdutores tem
aplicacdo, principalmente, no exame abdominal, obstétrico e pélvico, devido a
necessidade de uma avaliacdo mais profunda das estruturas, ndo permitindo tdo boa

resolucéo espacial como os lineares [6, 12].

Na sonda setorial, a linha de ultrassom oscila em torno de um ponto fixo,
formando-se uma imagem setorial com formato triangular. Neste tipo de sonda, 0s
elementos piezoelétricos sdo arranjados numa pequena area com tecnologia phased

array, o que permite determinar qual o elemento que envia o pulso, bem como a

13
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sequéncia de ativacdo dos restantes elementos. Este tipo de sonda permite a varredura
de uma érea relativamente ampla. Contudo, as estruturas mais proximas da sonda
apresentam pior resolucdo. A grande vantagem é permitir a visualizacdo através de
janelas acusticas estreitas, sendo, desse modo, especificamente aplicado em exames sob
condicBGes anatomicas dificeis, tais como para varredura intercostal em exames de
ecocardiografia, nos quais é necessario vencer a janela imposta pelas costelas [6, 12, 14,
15].

A Figura 7 demonstra os diferentes formatos de imagem obtidos para diferentes

transdutores utilizados.

Figura 7 — Imagens obtidas por diferentes tipos de transdutores: a) Transdutor Linear; b)

Transdutor Convexo; ¢) Transdutor Setorial [15].

2.3.2 Modos de visualizacéo

De um modo geral existem quatro modos de visualizacdo dos ecos de ultrassons,
Modo-A (amplitude), Modo-B (brilho), Modo-M (movimento) e 0 Modo Doppler para
estudo do fluxo sanguineo.

O modo A era 0 modo de visualizacdo dos ecos no inicio das aplicacdes clinicas
de ecografia. Neste modo, como ilustra a Figura 8, a intensidade do eco detetado é
medido e representado graficamente, no qual o eixo horizontal (xx) corresponde ao
tempo e o eixo vertical (yy) & amplitude. Esta técnica de representacdo do eco como
sinal continuo numa dimensdo (1D) apresenta limitagdes na informacdo anatomica,
fazendo com que o seu uso seja restrito a especialidades como oftalmologia, no qual é
necessario obter medicdes precisas de distancia [6, 8].

14
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Figura 8 — Representacio da formacéo da imagem em Modo-A, com as amplitudes de cada eco
representado por “picos” no grafico de amplitudes [6].

A forma tradicional de processar os ecos refletidos em imagem bidimensional é
denominada por modo-B (brilho), representado na Figura 9, que pode ser visto como a

conversdo eletrénica do modo-A.

Neste caso, o sinal de amplitude do eco € transformado num elemento brilhante,
sendo que esses pixels tornam-se visiveis em linhas, de acordo com a profundidade do
tecido alvo, em que cada pulso corresponde a uma linha da imagem. A imagem
bidimensional é criada por essas linhas de eco, apos o varrimento da seccdo a estudar. A
amplitude do eco é codificada em 256 niveis de cinzento [6, 8, 12].

Figura 9 — Representacdo da formacéo da imagem em Modo-B, com a varredura do feixe na zona a
examinar e posterior formacado da imagem a partir das linhas de eco obtidas [12].

O modo-M ou modo de movimento/tempo, representa 0 eco como pontos de

brilho e ndo como picos, como no caso do modo-A, mostrando ainda a posicdo das
15



Fundamentagdo Teorica

estruturas refletoras em movimento. Desse modo, através da escolha do plano de corte
de interesse pelo especialista, por intermédio de uma linha de secc¢éo, é representado um
espectro no monitor ao longo do tempo, permitindo, assim, acompanhar e medir o
deslocamento espacial das estruturas em fungdo do tempo, com registo da posi¢cdo das
estruturas refletoras selecionadas (profundidade) no eixo vertical e 0 tempo no eixo
horizontal, no qual ocorre a atualizagdo sequencial da linha de corte. O modo-M é
indicado para exames que requerem grande precisdo das medicOes de estruturas em
movimento, tal como a medicdo de espessura e velocidade de movimento, tendo, por
isso, grande aplicacdo em ecocardiografia no estudo de paredes ventriculares, camaras e

valvulas cardiacas [6, 12, 15].

De um modo geral, como exemplificado na Figura 10, neste modo de
visualizagdo obtém-se, no canto superior esquerdo, a imagem em modo-B reduzida com

representacdo da posicdo anatdmica do corte realizado com a linha selecionada.

Figura 10 — Imagem em modo-M com destaque do movimento de trés estruturas identificadas para

facilitar a correspondéncia na imagem de modo-B [15].

Além destas formas de processamento dos ecos, existem outras, como 0 eco-
Doppler. Esta forma de processamento, tem como objetivo detetar a presenca ou
auséncia de fluxo sanguineo, e assim, distinguir lesdes quisticas de solidas, localizando
eventuais obstrucdes ao fluxo que estejam a ocorrer, tais como embolias. Apesar de
haver diversas variagdes do Modo Doppler, 0 mais usado por fornecer mais informacéo
relevante é o Doppler Espectral como mostra a Figura 11, que para além de permitir o

mapeamento a cores, fornece ainda andlise espectral referente a distribuicdo das
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velocidades dos fluxos e as suas frequéncias de ocorréncia em funcdo do tempo, num

local de amostra pré-definido pelo especialista [6, 15].

Figura 11 — Doppler Espectral a cores [6].

Urge ainda referir o facto das frequéncias usadas cairem no limiar da audicéo
humana, permitindo ainda ao especialista a auscultagdo dos sons e, consequentemente,
uma melhor perce¢do da direcdo do fluxo. Outros modos de visualizacdo menos
tradicionais e em fase de desenvolvimento incluem a visualizacdo 3D, 4D, Imagem
Harmonica, Imagem com agente de contraste, Imagem Composta, Imagem Codificada,

entre outras [15].

2.3.3 Artefatos da imagem de ultrassons

O artefacto acustico é entendido como qualquer alteracdo da imagem que ndo
corresponde a uma verdadeira representacdo da estrutura examinada, alterando ou
iludindo a realidade, podendo, desse modo, induzir em erro o especialista, mas ao
mesmo tempo pode ajudar a compreender melhor a imagem, como € o caso da percecao
da presenca de gases, pedras ou quistos na imagem [6]. Apesar deste trabalho ter como
principal enfoque o artefacto de ruido speckle, afigura-se importante referir outros,
constantemente visualizados neste tipo de imagens, como é o caso dos artefatos,

reverberacdo, reforco posterior e sombra acustica.

A reverberagdo ocorre, de um modo geral, quando os ecos refletidos para o
transdutor encontram interfaces ou saltos de impedéncia que os enviam de novo para a
profundidade. Ao serem novamente refletidos para o transdutor acarretam algum tempo

de atraso, sendo assumidos, desse modo, como ecos mais profundos, resultando em
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falsos ecos que aparecem como linhas brilhantes transversais ao feixe, tal como ilustra a
Figura 12. Este facto ocorre principalmente em interfaces com grande diferenca de
impedancia aclstica ou em zonas com indmeras interfaces pequenas e irregulares,

podendo mesmo o transdutor atuar como superficie refletora [13, 14, 16].

. s
+ 0ss0 pibico

=1

" i
e
. *,ﬁ ¢ 1* Reverberncio

L o 2* Reverheragio

Figura 12 — Reverberacéo em diferentes imagens ecograficas. a) Imagem da bexiga com artefacto
de reverberacéo indicado pelas setas [16]; b) Imagem de um anel traqueal altamente refletivo [14];

¢) Imagem com representacao de diferentes interfaces [13].

O reforgo acustico posterior surge distalmente a uma estrutura com fraca
atenuacdo ou sem interfaces no seu interior. Como ilustrado na Figura 13, em estruturas
preenchidas por fluido, tais como bexiga ou quistos, é visualizado um aumento de
intensidades posterior a estas, enquanto que as estruturas adjacentes assumem

tonalidades mais escuras.

a b

Figura 13 - Visualizagado do refor¢o posterior em imagens de ecografia obtidas no HST com

transdutor de arranjo convexo. a) Reforco posterior demonstrado por um quisto ovarico; b)

Imagem da bexiga com aumento distal da intensidade do sinal.

Esse aumento de intensidades nas estruturas posteriores deve-se ao facto dos

ultrassons se terem propagado por meios de menor atenuacgdo, comparativamente aos
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tecidos adjacentes situados a mesma profundidade, assumindo-se ecos menos intensos
devido ao facto de atravessarem estruturas solidas. Este tipo de artefato contribui para
diferenciar estruturas quisticas de massas sélidas de média intensidade [13, 14, 16].

A sombra acustica ocorre quando a onda sonora atinge uma estrutura que é
extremamente densa e, como tal, com elevada impedancia acustica, fazendo com que a
onda seja totalmente refletida, deixando uma sombra em localizacdo posterior. Como
exemplo de estruturas que causam essa reflexdo total surgem as calcificagdes, 0ssos

(costelas) ou ar (gases intestinais).

A Figura 14 ilustra dois desses exemplos.

a

Figura 14 — Imagens ultrassonicas clinicas obtidas no HST com transdutor de arranjo convexo: a)
Imagem ecograéfica do figado com artefatos de movimento e com sombra acustica por uma costela
que dificulta a visualizacdo dos seus limites; b) Impossivel visualizacdo do pancreas devido a

presenca de gases intestinais.

Assim sendo, é da responsabilidade do especialista determinar o valor
diagnostico desses artefatos e, quando possivel, minimiza-los, como por exemplo,
através do controlo seletivo da intensidade dos ecos a diferentes profundidades
(Compensagdo do Ganho dependente do Tempo — CGT), com vista a obter um aspeto

mais homogéneo da imagem.

Apesar da ecografia ser um exame primordial prévio a execucédo de outro tipo de
exame, pela vasta informacdo que proporciona, é facil de perceber depois dos artefatos
explicados anteriormente, o facto da sua qualidade ser afetada constantemente, tornando

por vezes impossivel a visualizacdo da estrutura em estudo. A composi¢do corporal do
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paciente interfere do mesmo modo na qualidade do perfil ecografico. Aliado a isso, tem-
se ainda a presenca do ruido speckle que dificulta a identificacdo das estruturas em
estudo.

A falta de informacdo nativa na imagem ecografica, provocada pelos diferentes
artefatos, ndo permite qualquer tipo de melhoramento da imagem pela falta de dados
para manipular. Deste modo, a melhoria deste tipo de imagens centra-se, basicamente,
na filtragem do ruido speckle, assumindo-se assim uma etapa de pré-processamento
central para posterior extragdo de caracteristicas, anélise e reconhecimento de padrdes
através de metodos de segmentacédo, proporcionando aumento na exatiddo e robustez da
analise quantitativa e qualitativa e consequentemente beneficiando o diagnostico
meédico. Em conformidade, a proxima seccdo tem como objetivo um melhor

conhecimento acerca deste tipo de ruido.

2.4. Ruido speckle
Nas diversas modalidades de imagem, a exatiddo e a eficacia na interpretacéo
humana ou computorizada da imagem esta fortemente dependente da qualidade desta e

da experiéncia do operador [17].

O ruido pode ser visivel em praticamente todos os sistemas de engenharia, tal
como no sistema de aquisicdo de imagens. A presenca deste € uma das grandes
dificuldades encontradas no processamento de imagem, tendo a sua origem
principalmente durante o processo de aquisicdo ou transmissdo das imagens. Técnicas
de supressdo de ruido, tém sido foco de varias pesquisas nas mais diversas areas da
engenharia, com vista a recuperar as imagens degradadas [18].

O ruido speckle ¢ um fendmeno caracteristico em imagens que utilizam fontes
coerentes, tais como sistemas o&ticos (laser), acusticos (sonar), radares de abertura
sintética (SAR — Synthetic Aperture Radar), bem como em imagens de ultrassons,
estando assim sempre associado a qualquer técnica de obtencdo de imagens que utilize
fontes de radiacdo coerente, isto €, a fase do sinal empregue é constante [19, 20].

Tendo em conta o que ja foi referido em outras secc¢des, o ruido speckle € o

resultado do espalhamento difuso, ou por outras palavras, é o resultado de interferéncia
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entre ondas coerentes (com fase relativa constante), geradas por espalhamentos de
superficies naturais, as quais chegam fora de fase ao sensor ou cujas estruturas refletoras

possuem dimensdes que vao além da capacidade de resolucdo do sistema em questao.

Cada pulso de ultrassom abrange um volume espacial que define a menor
estrutura detetavel, conhecida como a célula de resolugédo [17]. Dentro de cada célula de
resolucdo, um determinado numero de elementos dispersores refletem a onda incidente
para 0 sensor. As ondas coerentes retro-espalhadas de diferentes fases sofrem uma
interferéncia construtiva ou destrutiva de maneira aleatdria [1], fazendo com que o sinal
recebido pelo sensor (ndo coerente) seja o resultado da sobreposi¢ao de muitas pequenas
reflexdes com fases uniformemente distribuidas [21]. Quando h& muitos dispersores
aleatoriamente distribuidos por célula de resolucdo, o speckle é descrito como sendo
totalmente desenvolvido [17].

Neste trabalho os métodos analisados adotaram o modelo geral multiplicativo
simples para ruido speckle, dado por [20], em que o efeito do ruido aditivo €

considerado desprezavel, levando a:

I(x,y) = f(x,y)n(x,y) (6)

Onde (x,y) sdo as coordenadas espaciais, I(x,y) é a imagem observada, f(x,y)

representa o sinal ou refletividade livre de ruido e n(x, y) o ruido speckle.

Este modelo é mais adequado para este trabalho, considerando que pode ser
aplicado nas imagens ja obtidas pelo ecografo e ndo no sinal de radiofrequéncia original
detetado pela sonda. Assim sendo, a filtragem baseia-se na estimacdo da verdadeira
intensidade de f(x,y), através do calculo de estatisticas locais na vizinhanca de cada
pixel [7].

Entre a comunidade cientifica, este ruido é descrito como ruido multiplicativo,
proporcional a intensidade do sinal recebido, proporcionando um padrdo ou textura
granulada aleatéria @ imagem adquirida. Diferencia-se de outros ruidos pela sua
natureza deterministica, reduzindo principalmente o contraste e a definicdo dos
contornos ou a resolucédo de outros detalhes. Degrada a textura dos tecidos, dificultando

a percecgédo e extracdo de detalhes na imagem, reduzindo desse modo a separabilidade
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das estruturas anatomicas em estudo. Como consequéncia, tem-se a reducdo da
capacidade na detecdo visual de pequenas lesdes de baixo contraste pelo especialista [1,
7,9,19, 22].

Para melhor entendimento da influéncia visual deste ruido nas imagens, a Figura
15 ilustra uma imagem de IRM artificial de um corte abdominal. Ao lado, representa-se
a sua correspondente imagem contaminada por ruido speckle (°=0.09) disponivel no

Matlab® e a sua simulagdo ultrassénica de modo-B através do programa Field 11 [82].

E facilmente visualizado nas imagens processadas o facto da distingdo de
estruturas proximas tornar-se mais dificil devido a adigdo da textura granulada. Pode ser
ainda visivel a ocorréncia da distorcdo, ou mesmo quebra dos contornos e o
escurecimento das regides mais claras, exigindo grande experiéncia por parte do

especialista para a sua analise.

Figura 15— a) Imagem de IRM em tons de cinza representando um corte abdominal; b) imagem
corrompida com ruido speckle (6°=0.09); ¢) imagem ultrassénica obtida por simulag&o com o

software Field I1I.

Sd0 esses efeitos que comummente afetam as imagens clinicas reais
contaminadas com este ruido. O seu tamanho néo é fixo pois depende da resolucdo, no
entanto a sua forma tende a assumir uma estrutura alongada tipo “banana” como mostra
a Figura 16, cujo comprimento aumenta com a profundidade [5]. Dai que em ecografias
abdominais em que € necessario fazer uso de frequéncias menores com
comprometimento da resolucdo da imagem, essas estruturas alongadas horizontalmente
tornam-se mais percetiveis. Para além da avaliacdo visual, a sua presenca pode ser ainda
percecionada pela avaliacdo do histograma global da imagem.
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Para um melhor conhecimento das imagens de ecografia clinicas em estudo é de
vital importancia a recorréncia ao seu histograma, de modo a extrair informacéo extra.
Pela analise do histograma, neste caso particular, podemos confirmar que existe uma
estreita gama de intensidades referentes a zonas sanguineas no rim ou mesmo a artefatos
que causam sombras na imagem. O efeito do volume parcial - combinacdo das
intensidades dos tecidos separados inicialmente por uma fronteira - pode ser notificado
principalmente no contorno direito do rim, dado que essa zona possui niveis de
intensidade semelhantes ao da zona envolvente, fazendo com que se perca o contorno
deste. E ainda de referir que, apesar de ndo haver alisamento excessivo das regides no
histograma, a presenga do ruido pode ser visualizada, pois caso contrario deveriam
observar-se mais vales, ao invés do histograma uniforme e, desse modo, distinguir-se

com facilidade diferentes regides no histograma.

150 200 250

Figura 16 — Imagem de ecografia clinica abdominal disponibilizada no HST. Representacéo da
orientacdo e forma do ruido speckle correspondente a regido aparentemente homogénea assinalada

como um retangulo na imagem e o histograma global da imagem.

A analise do histograma da imagem ecogréafica clinica da Figura 16, serviu como
exemplo representativo das diversas imagens disponibilizadas no HST., e através desta
conseguiu-se extrair informagdes acerca do sistema de imagem (ecdgrafo). Desse modo,
pode ser constatado a ndo linearidade diferencial na conversdo analdgica-digital,

representada pelos sulcos a zero nas zonas regulares do histograma, mais
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pormenorizadamente acontecem nos niveis 51, 63, 76, 89 e assim sucessivamente na
escala de cinzentos, ou seja, com um intervalo de 13. Tendo ainda em conta a existéncia
de variagBes nas envolventes desses sulcos, é possivel constatar que podem estar a
ocorrer erros sistematicos ou de arredondamento, fazendo com que a informacéo que
deveria estar presente no nivel representado pelo sulco a zero esteja a ser adicionada ao

valor de nivel de cinza anterior ou posterior.

Ainda tendo em conta a fase de processamento de sinal no ecégrafo, o ajuste da
gama dinamica do sinal (50-70dB) para 8 bits de digitalizacdo através da compressao
logaritmica, sendo um processamento ndo linear, modifica as estatisticas do sinal
original e afeta a tradicional distribuicdo Rayleigh do ruido speckle. Isto faz com que se

assemelhe ao ruido gaussiano como pode ser visualizado no histograma da Figura 16

[3].
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CAPITULO 3

Técnicas Tradicionais para Minimizacao de Ruido Speckle

3.1 Introducgéo
De forma geral, o processamento e andlise de imagem tem como objetivo o

melhoramento do aspeto visual de determinadas fei¢Oes estruturais, com vista a garantir

confianca na anélise humana da imagem.

Devera ter-se em conta que o grau de suavizacdo do ruido speckle depende dos
conhecimentos do especialista, bem como da aplicacdo desejada. Se a etapa posterior
remete para aplicacdo de métodos de segmentacdo, entdo devera ter-se como principal
objetivo a manutencdo dos contornos das estruturas, a0 mesmo tempo que se suaviza a
textura granulada do ruido, com vista a simplificacdo da imagem e assim o aumento da
velocidade e exatiddo do método de segmentacdo. No entanto, para interpretacdo visual,
a suavizacdo da textura pode ser menos desejavel, tendo em conta que podera ter

informacdo util para diagndstico [1, 8].

Havendo um compromisso entre suavizagdo do ruido e perda de informacéo, a
tendéncia por parte de alguns médicos especialistas assenta na preferéncia pelas
imagens originais ruidosas relativamente as suavizadas, pelo receio de se perder
detalhes relevantes. No entanto, dever-se-a ter presente que 0 mesmo padréo granulado
poderd estar a adicionar informacdo indesejada ou mesmo impedir a detecdo de lesdes
de baixo contraste. Neste sentido, cabe aos investigadores desenvolver algoritmos que
melhor se adaptem a esses requisitos, tendo em vista a sintonia com 0s interesses dos

médicos especialistas. E é neste ambito que surge este trabalho.
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3.2. Reviséo bibliografica

Na literatura sdo propostas vérias abordagens com vista a remocdo de ruido
speckle, considerando sempre a perda minima de dados com preservacao das principais
caracteristicas estruturais. Estas abordagens sdo agrupadas naquelas que usam a fase de
dados dos sinais de radiofrequéncia e nos métodos de pos-processamento que operam

nas imagens ja formadas.

Durante a reviséo de literatura, foi comumente constatada a tentativa de diversos
investigadores em destacar as suas técnicas desenvolvidas, fazendo comparagcdo com
outros métodos padronizados, aplicando-as  principalmente em  imagens
ultrassonograficas do rim [19, 23], figado [24, 25], coracdo [17], imagens SAR
(Synthetic Aperture Radar) [26, 27] e em imagens sintéticas [1, 28 — 32]. Para a
avaliacdo dos métodos propostos, sdo tradicionalmente usadas métricas de qualidade,
tais como a relagdo sinal-ruido da imagem (SNR), contraste da imagem (CNR), erro
quadratico médio (MSE), conciliando-se com a avaliacdo da percecdo visual da
imagem. Geralmente as técnicas sao comparadas com métodos tradicionais, tais como
filtros adaptativos [1, 27], filtros de difusdo anisotropica [24, 33] e filtros que se
baseiam na analise wavelet [23, 34], ou com ambas as abordagens, [25, 29, 35 — 37].
Outros autores, procedem a comparacOes das diferentes abordagens tradicionais

disponiveis na literatura [17, 38, 39].

A grande maioria dos filtros de remocao de ruido speckle, tiveram origem na
comunidade SAR (Synthetic Aperture Radar) [7], sendo os mais citados e aplicados em
imagens médicas de ultrassons os filtros adaptativos Frost [26], Lee [40], Kuan [41] e
Wiener [20], tendo como base de funcionamento a informacdo estatistica local
relacionada em torno do pixel central numa janela de tamanho fixo [42]. Uma vez que
se assumem filtros padrédo, sdo diversas as abordagens que os referem sempre que séo
propostas novas técnicas de filtragem [17, 30, 35, 36, 38, 39, 43], seus melhoramentos e
combinagfes com outras técnicas sdo alvo de grande investigacdo ao longo dos tempos,

alguns exemplos sdo apresentados em [44, 45].

Outro tipo de abordagem séo as técnicas nao lineares, tais como os algoritmos de
difusdo anisotrépica que se baseiam em Equacgdes Diferenciais Parciais (EDP). Neste
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campo destaca-se o trabalho pioneiro de Perona e Malik [46], método conhecido como
PMAD (Perona and Malik Anisotropic Diffusion), no qual se introduz o coeficiente de
difusdo como uma funcdo da amplitude do gradiente, permitindo uma suavizagéo
seletiva, com maior difusdo em regides homogéneas da imagem e uma difusao de menor
intensidade nos contornos da imagem, constituindo o ponto de referéncia para o

surgimento de novos métodos nesta linha de pesquisa.

Para reduzir algumas limitagfes na direcionalidade e instabilidade para o ruido
multiplicativo do método PMAD, Yu e Acton [30] propuseram o método denominado
por Difusdo Anisotropica para Reducdo de Speckle (Speckle Reducing Anisotropic
Diffusion - SRAD), o qual introduz um coeficiente de difusdo proveniente da formulacao
de filtros adaptativos, estabelecendo uma relacéo entre os filtros adaptativos Frost e Lee,
e o filtro de difusdo anisotrdpica através de uma equacdo diferencial parcial. Assim, a
funcdo de difusdo ndo ocorre em funcdo da intensidade do gradiente mas sim do
Coeficiente de Variacdo Instantaneo, o qual introduz operadores Laplacianos, como

detetor de contornos, conferindo maior preservagao aos contornos da imagem.

Outra tentativa de melhoria foi proposta por Weickert [47] com o método CED
(Coherence Enhancing Diffusion), introduzindo o conceito de tensores de difusdo
adaptativos para variar direcionalmente o nivel de suaviza¢do em cada local, com vista a
realgar curvas suaves, como aquelas que sdo frequentemente presentes nas imagens
médicas. Uma abordagem similar foi proposta por Abd-Elmoniem em [23], também
baseada em tensores de difusdo para definir a intensidade de difusdo e dar uma

estimativa da intensidade do ruido speckle em cada local.

Uma extensdo do método SRAD foi proposta por Krissian [29], com 0 método
OSRAD (Oriented Speckle Reducing Anisotropic Diffusion), introduzindo um esquema
de tensor de difuséo de modo a que a difusdo adaptativa varie de intensidade na diregéo
dos contornos e nas direcbes de curvaturas principais. Outra abordagem de difuséo
anisotrépica é proposta em [48], denominado por EEAD (Edge Enhanced Anisotropic
Diffusion), com vista ao melhoramento da preservacdo dos contornos, fazendo, para tal,

uso de uma funcgéo tangente hiperbodlica.
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Uma abordagem recente de difusdo anisotropica foi proposta em [24], fazendo a
integracdo da difuséo néo linear com a decomposicdo da imagem em multiresolucao,
através da Piramide Laplaciana, similar a analise wavelet no sentido que a imagem é
decomposta nos seus coeficientes de frequéncia. Desse modo, o ruido e o sinal de
interesse serdo dispostos em diferentes camadas da piramide, seguindo-se uma etapa de
difusdo ndo linear em cada camada da piramide Laplaciana. Esta técnica, quando
comparada com outras técnicas, mostrou maior redugdo do ruido speckle e preservou
estruturas menores, comprovado pela avaliacdo visual, bem como pela avaliacdo
quantitativa. Outras abordagens conciliando técnicas de multi-escala e difusdo néo

linear sdo propostas em [49, 50].

Em [51] é apresentada outra abordagem melhorada para difusdo anisotropica em
imagens 3D de ultrassons. Esta abordagem faz recurso a um processo de
redimensionamento, com vista a remoc¢édo de efeitos de sombras ou mesmo dos efeitos
de alisamento tipicos de outros métodos. No final, € aplicado um método modificado de
difusdo anisotropica, em que os parametros de difusividade sdo calculados de forma
adaptativa, com base nas estatisticas locais da imagem. Uma extensdo do algoritmo

SRAD para imagens ecograficas 3D pode ser vista em [52].

As técnicas de difusdo anisotrépica baseiam-se em operadores de gradientes com
vista a separar o sinal do ruido, no entanto nem sempre se consegue boa precisdo nessa
separagdo. Como alvo recente de extensa investigagdo tém sido as técnicas de multi-
escala/multi-resolugdo, que envolve a transformacdo da imagem para o dominio das
frequéncias, destacando-se desse modo as abordagens baseadas na transformada
wavelet. As funcOes wavelet sdo distintas de outras transformagfes, como a
transformada de Fourier, dado que elas ndo se limitam apenas a analisar o sinal nas suas
componentes de frequéncias, mas apresentam a capacidade de processar dados a
diferentes escalas ou resolucGes, assumindo, deste modo, uma posicao relevante como

ferramenta de filtragem de ruido na area do Processamento de Sinal e Imagem.

As abordagens multi-escala envolvem, tradicionalmente, técnicas de dominio
wavelet, destacando-se aquelas que tém por base técnicas de limiarizagdo (threshold),

baseando-se no corte dos coeficientes wavelets menores que um certo limiar. Este
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processo é referido na literatura como wavelet shrinkage. O termo shrink refere-se ao
efeito de encolhimento que o limiar provoca nos coeficientes que representam ruido,
destacando-se as técnicas VisuShrink [53], SureShrink [54] e BayesShrink, [34],

variando entre si na forma como € escolhido o valor de threshold [1, 35, 55 - 57].

Ainda tendo em conta a abordagem wavelet shrinkage, em [1] € relatado um
melhoramento da abordagem wavelet atraves da aplicacdo de um threshold adaptativo,
obtido pela estimacdo da variancia ponderada local, envolvendo os coeficientes vizinhos
da decomposicdo wavelet. Este método apresentou melhor desempenho na relacéo sinal-
ruido de pico (PSNR) e na qualidade de visualizacdo, com remocdo de grande
quantidade do ruido e com pouca degradacédo dos detalhes, comparativamente aos filtros
adaptativos, Frost, Kuan, Wiener e das tradicionais abordagens VisuShrink e
BayesShrink.

Outra tentativa de melhoramento é proposta em [25], o qual, inicialmente, da
especial importancia a obtencdo do mapa de contornos da imagem para distinguir
regides homogeéneas de regides com informacgdo estrutural, para posteriormente ser
aplicado a técnica BayesShrinkage. Também com objetivo de uma melhor distin¢éo
entre ruido e sinal, em [19], é proposto um método baseado na transforma wavelet, com
vista a decomposicéo da informacéo estrutural da imagem em cada escala de resolucéo

nos coeficientes wavelet e posterior filtragem direcional para remocéo do ruido speckle.

Em [58] é proposto um modelo de inter-escala baseado no método LMMSE
(Linear Minimum Mean Square Error), no qual se procede & descriminagéo local entre
regides contendo informacdo estrutural e regiGes homogéneas, tendo em conta as suas
dependéncias espaciais. Os coeficientes wavelet com a mesma localizacdo espacial séo
combinados num vetor para que o estimador LMMSE seja aplicado. O mesmo autor
propde em [59] um método baseado na analise de componentes principais (PCA).
Inicialmente é criado um vetor de variaveis contendo o pixel de interesse e 0s seus
vizinhos mais proximos, sendo feito posteriormente uma selecdo com agrupamento dos
pixels com semelhancas estatisticas. Este processo garante mais precisdo no célculo das
estatisticas locais no processo posterior de limiarizagdo dos coeficientes com ruido no
dominio PCA.
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Outra abordagem néo linear, local e simples € apresentado em [60]. Trata-se do
filtro Bilateral, varias vezes citado na literatura, pois combina filtros no dominio e no
espaco de cores da imagem. A sua ideia baseia-se na substituicdo da intensidade de um
pixel pela média pesada dos pixels vizinhos, em que os pesos dependem da proximidade
espacial e da diferenca de intensidades entre o pixel central e os seus vizinhos. Tendo
em conta que apenas atua sobre a vizinhangca que faz parte da “mesma” regido do
nacleo, a estrutura da imagem é preservada, mantendo em grande parte a nitidez dos

contornos da imagem.

Outros métodos de remocédo de ruido speckle menos comuns fazem recurso a
operadores morfologicos matematicos [43, 61, 62]. Outras abordagens utilizam a
informacdo da textura da imagem [63, 64], ou recorrem mesmo a aprendizagem de

redes neuronais Back Propagation [65 — 67].

Nas proximas seccdes, as diferentes técnicas utilizadas neste trabalho seréo
discutidas detalhadamente e as suas formulacdes matematicas apresentadas, aspeto este

essencial para a compreensédo das suas implementa¢ées computacionais.

3.3. Filtragem linear e n&o linear

Os operadores de filtragem sdo geralmente classificados em filtros lineares e
nao-lineares. Nos filtros lineares o valor resultante do pixel f (x,y) é calculado como
uma combinaco linear dos niveis de cinza numa vizinhanga local do pixel f (x,y) na
imagem original. A filtragem no dominio espacial € normalmente realizada por
intermédio de matrizes, denominadas mascaras, as quais sdo aplicadas a imagem até
todos os pixels serem processados. A cada posicdo da mascara estéd associado um valor
numérico, denominado de peso ou coeficiente. Uma mascara genérica de 3x3 pixels é
apresentada na Figura 17. Denotando os niveis de cinza dos pixels da imagem sob a

mascara por t; = f(x,y),1 <i <9, aresposta da mascara é dada por,

R S Wltl + W2t2+. . +W9t9 = Z?:l WltlJ (7)

Onde w; representa os coeficientes da méscara.
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Figura 17 — Mascara de 3x3 pixels com coeficientes arbitrarios.

No caso dos filtros ndo lineares, o procedimento ndo é realizado através de
funcdes de transformacgdo, com utilizacdo de coeficientes pesados, mas através de
operacdes que se baseiam diretamente nos valores dos pixels da vizinhanca considerada
[68].

3.3.1. Filtragem Linear

Filtros localmente adaptativos

S&o chamados filtros adaptativos por utilizarem informacGes estatisticas locais,
tais como a média e a variancia local de uma vizinhanga proxima do pixel a ser
processado, sendo que o0s seus coeficientes variam no tempo, adaptando-se
automaticamente a ndo estacionaridade da imagem, baseando-se, para tal, em critérios

de minimizac&o de erro utilizados.

I ) Filtro de Frost

O filtro de Frost [26] é um filtro convolucional linear derivado da minimizagéo
do erro quadratico médio (MSE) sobre o modelo multiplicativo do ruido. Aplica uma
média exponencialmente ponderada com base no coeficiente de variacdo, que é a razao
entre o desvio padrdo local a média local da imagem degradada. Neste filtro incorpora-
se a dependéncia estatistica do sinal original, uma vez que se supde uma funcgdo de
correlagéo espacial exponencial entre pixels, substituindo o pixel a ser processado por
uma soma ponderada dos valores no interior do ndcleo, sendo que os fatores de
ponderacdo diminuem com a distancia e aumentam de acordo com o0 aumento da
variancia do nucleo. A atualizacdo do pixel ruidoso é dada pelas seguintes equacdes
[39],

DN = Y, ASe 4t @®)
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o= () 7)

. ~ 2 J O T “n . 2
Sendo A a constante de normalizacdo, I" a media local, ¢ a variancia local e ¢’

Onde,

o valor do coeficiente de variacdo da imagem, |t| = |[X — X,| + |Y — Y, |, a € coeficiente

adaptativo determinado por estatisticas locais da janela de tamanho n.

ii ) Filtro de Lee

O filtro de Lee [40] adota 0 modelo multiplicativo para o ruido e obedece ao
critério de minimizacéo local e linear do erro quadratico médio (LLMSE). Trata-se de
um filtro que identifica regies com baixa e constante variancia como areas a suavizar,
enquanto as areas com elevada varidncia sdo assumidas como tendo informacédo
estrutural, tais como os contornos, e pouco ou nenhuma suavizagéo é feita. Sendo assim,
é de prever que algum ruido poderd permanecer, proximo dessas estruturas. A forma de

implementacao do filtro pode ser expressa por,

R(x,y) =1 y)W(xy) +1I'(x, y)(1 = W(x,y)) (10)

Onde I' é o valor médio dos pixels sob a janela, e W(x,y) é a funcdo de

ponderacado calculada definida como,

2
Cp
CP+C3

Wkx,y)=1- (11)

A funcgdo de ponderacdo W é assim uma medida do coeficiente de variagdo do
ruido estimado Cz com respeito ao coeficiente de variacdo da imagem C;. Em geral, o
valor de W (x, y) aproxima-se de 0 em areas uniformes e tende para 1 nos contornos, o
que resulta em pequenas modificagdes nos pixels localizados na proximidade dos

contornos.

iii ) Filtro de Kuan

O filtro Kuan [41], tal como o filtro de Lee, adota um modelo multiplicativo
para o ruido e o procedimento é semelhante a este ultimo. A diferenca entre eles reside

no facto do filtro Kuan transformar primeiramente o modelo multiplicativo do ruido
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num modelo aditivo. O filtro resultante tem a mesma forma que o filtro de Lee mas com
uma funcdo ponderativa diferente, demonstrada pela equacao,

1-C3/c}
1+C3

Wx,y) = (12)

Geralmente é considerado superior ao filtro de Lee por ndo fazer nenhuma

aproximacéo ao modelo original [10, 69].

iv ) Filtro de Wiener

O filtro Wiener [20] é um método linear para restauracdo de imagens desfocadas
ou com ruido, baseando-se na minimizacdo do erro quadratico médio (MSE). O método
considera as imagens e 0s ruidos como variaveis aleatdrias, tendo como objetivo
encontrar uma estimativa de imagens reais ndo corrompidas, no qual o erro quadréatico
médio seja minimizado entre eles. O valor minimo do erro é assim dado no dominio de
Fourier pela expressao,

Saa(W,v)
Hy(wv) = ————
W(# ) Saa(Wv)+Snm(u,v) (13)

Onde S,,(u,v) € a densidade espectral de energia de um conjunto de imagens

aleatdrias {a[m,n]}e S,,,,, (i, v) a densidade espectral do ruido aleatério [70].

v ) Filtro Butterworth

A transformada de Fourier permite obter a representacdo de uma imagem no
dominio de frequéncias, permitindo identificar contornos, transi¢cdes e ruido nas
imagens que contribuem fortemente para a componente de altas frequéncias da imagem,
enguanto que componentes de baixa frequéncia sdo associados a regides homogéneas. A
filtragem de uma imagem no dominio das frequéncias baseia-se na atenuacdo de um
determinado intervalo de componentes de altas frequéncias, adotando-se o seguinte
modelo,

G(u,v) = H(u,v)F(u,v) (14)
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Onde F (u, v) é a transformada de Fourier da imagem a ser suavizada. O objetivo
num esquema de filtragem passa-baixo € selecionar uma funcgéo de transferéncia de um
filtro H (u, v), que origine G (u, v) pela atenuacdo dos componentes de altas frequéncias
de F(u,v).

No caso do filtro Butterworth passa-baixo, a fungéo de transferéncia de ordem n

e com frequéncia de corte a uma distancia D, da origem da transformada é definido por,

1

Huv) = o

(15)

Onde D(u,v) € a distdncia de qualquer ponto (u,v) a origem do plano de

frequéncia, dado pela equacdo,
211/2
D(w,v) =[(u—M/2)*+ (v —N/2)7] (16)

Sendo M X N as dimensfes da imagem.

Ao contrario do filtro passa baixo ideal, o filtro Butterworth, ndo possui uma
transicdo abrupta entre frequéncias filtradas e ndo filtradas, pelo que é necessario
estabelecer alguma convencdo para determinar o valor exato da frequéncia de corte do
filtro. Usualmente é escolhido um valor em que H (u, v) estad a uma certa fracdo do seu

valor maximo [68].

Apesar dos métodos lineares Wiener e Butterworth serem habitualmente
mencionados na literatura como ndo sendo muito adequados para remocao de ruido
speckle [1, 71], foram utilizados neste trabalho. No caso do primeiro por ser uma
presenca habitual em artigos que fazem comparacdo de abordagens. Por sua vez, 0 uso
do filtro Butterworth deveu-se principalmente a necessidade de confirmar os bons
resultados obtidos em alguns artigos, tais como em [72].

3.3.2. Filtragem N&o Linear

Difusdo Anisotrdpica
Pela revisdo bibliografica, é de constatar que o uso de Equacdes Diferenciais

Parciais (PDE) em processamento de imagens tem crescido significativamente nos
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ultimos anos, tendo como ideia basica a modificacdo da imagem pela solugdo de uma
equacéo diferencial parcial. A utilizacdo de coeficientes de difusdo como uma fungdo de
amplitude do gradiente da funcéo de brilho permite controlar a suavizagéo, estimulando

a suavizacdo intra-regiao e evitando a suavizacao inter-regido.
i ) Perona-Malik Anisotropic Diffusion - PMAD

Os trabalhos pioneiros de difusdo anisotrépica desenvolvidos por Perona e Malik
[46], tém sido extensivamente aplicados e pesquisados com vista a novos
melhoramentos, como veremos nas diversas abordagens existentes. Na formulagéo da
difusdo anisotrdpica de Perona e Malik ha a introducéo de uma funcgdo de difusdo, g, a
qual controla a intensidade da difusdo de acordo com o gradiente do ponto que deve
sofrer difusdo. A difuséo é dada pela seguinte equacéo diferencial parcial,

ol(x,y;t) _

5. = VLV Gy 1) - VI, y; )] (17)

Em que:

I(x’y; 0) = IO(fo) (18)

No qual I(x,y;t) é a imagem sob difusdo, t é a dimensdo de tempo que
representa o progresso da difusédo, I, é a imagem observada, V e V - () sdo o gradiente e
o0 operador divergente, e | | representa a amplitude. I, é a versao suavizada de I, obtida
pela convolugdo com um Gaussiano de variancia 2. A fungéo de difuséo c(-) controla
o nivel de difusdo em cada posicdo da imagem, ditando quais 0s contornos a serem
preservados e quais as regides de intensidade aproximadamente constantes que devem
ser suavizadas. A suavizagdo é assim inibida em torno dos contornos pela escolha de

uma funcdo monotonamente decrescente com a amplitude do gradiente, tal como

c(x) = e"®/©* onde k é o parametro da amplitude do contorno.

Apesar deste método de difusdo ser capaz da suavizacdo intra-regido, com
preservacao dos contornos para imagens com ruido aditivo, ndo apresenta resultados
satisfatorios para imagens com ruido multiplicativo como o ruido speckle. Outro ponto
desfavoravel deve-se ao facto da suavizacgdo ser inibida nos contornos, fazendo com que

o ruido presente nesses locais ndo seja eliminado com sucesso.
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il ) Coherence Enhancing Diffusion - CED

Weickert [47] introduziu o conceito de tensor de difusdo, baseado em auto-
valores e auto-vetores para refletir a orientacdo dos contornos na imagem, fazendo com
que a intensidade da suavizacao variasse direcionalmente em cada local, deixando de
lado a difusdo perpendicular aos contornos. O método denotado por Coherence
Enhancing Diffusion (CED) faz uso do seguinte tensor de estrutura para descrever o

gradiente da imagem,

T=VIQ VI" = ; (19)
Ixy Iy

Onde I, I,, sdo os gradientes horizontal e vertical da imagem: VI = (I, I,)). Para
tornar o gradiente robusto a pequenas flutuacdes, estas sdo eliminadas por I, = K, * I,
onde = representa a convolucéo, e K, é um nicleo Gaussiano de variancia o2. O tensor

de estrutura é formado por aplicacdo de um segundo nivel de suavizagéo, resultando em,

T, =Ky WLV = (p1 ) 20
Quando os valores proprios de T,, (u4, t2) a0 ordenados p; = u,, 0 vetores proprios
correspondentes (w;, w,) ddo o gradiente e as direcGes dos contornos, respetivamente.
Estas sdo as dire¢cbes normais e tangentes ao gradiente local da imagem. Os valores
proprios correspondentes ddo a intensidade do gradiente nessas diregdes. Uma medida
de coeréncia local ou anisotropia € definida por k = (u; — u,)?. O processo de difusdo

é descrito pela seguinte EDP,

SI1(x,y,t)

==V (DVI(x,y,1)), (21)

Onde D € a matriz de difusdo, construida com 0s mesmos vetores proprios que

T, e valores proprios (44, 4,) dados por,
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/11 S Cl (22)

1, Se iy = Uz
—C

A, = ¢+ (1 —cpexp (Tz) , Caso contrario,

Onde ¢, e ¢, sdo os parametros constrangidos por 0 < ¢; K 1 ec, > 0.

iii ) Speckle Reducing Anisotropic Diffusion - SRAD

Outra alternativa a instabilidade do método de Perona e Malik, foi proposto por
Yu e Acton [30], ao estabelecer uma relacéo entre os filtros adaptativos Lee [40] e Frost
[26] e o filtro de difusdo anisotrépica por meio de uma equacdo diferencial parcial.
Desta relacdo, o coeficiente de difusdo c(.) ndo é uma fungdo da amplitude do
gradiente, mas sim de um coeficiente de variacdo proveniente da formulacao dos filtros
adaptativos, agora qualificado como instantaneo para refletir a evolugdo temporal da

equacao de difusdo. O coeficiente de variacdo instantaneo g € dado por,

3)([5]) - 0257(F)

std{I(x,y;t)} (23)
[1+025)(Z2)[

ICey;t)

qx,y,t) = qlx,y,t) =

Onde V? é o operador Laplaciano. O coeficiente de variacdo instantaneo g,
representa uma estatistica local da imagem, assumindo valores altos nos contornos ou
em regides de alto contraste e baixos nas regides homogeneas. A funcdo de difusdo c(.)

usada neste método &,

-1

q?(x,y,t)—q3(t)
cmwyxx%@n=(1+ﬁa%mﬂ%®g (24)

De uma forma anéloga ao parametro k do coeficiente de difusdo do método de
Perona e Malik, tem-se uma funcdo de escala do speckle g,, utilizada para controlar a
intensidade da suavizagéo, dada por,

_ Jvar[z(t)] (25)

do m
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Onde var[z(t)] e z(t) sdo, respetivamente, a variancia e a média da intensidade

sobre uma area homogénea no instante t.

iv) Oriented Speckle Reducing Anisotropic Diffusion - OSRAD

Krissian [29] estendeu 0 método SRAD para um esquema de tensor de difusao,
que permite diferentes niveis de filtragem ao longo dos contornos da imagem e suas
direcdes principais de curvatura. Este método pode ser implementado através do uso do
tensor de estrutura apresentado por Weickert no método CED, ou pelo uso de uma

matriz Hessiana. No primeiro caso, (w;, w,) sdo 0s vetores proprios de T, da Equagéo
(20), sendo usados os fundamentos da matriz de difusdo, D. Os valores proprios de D,
que determinam a intensidade da difusdo no gradiente e nas dire¢Ges de curvatura, sdo
dados por,

— — 26
/11 = Csrad » AZ - Ctang ( )

Onde cgqq € a funcdo difusdo (c(q)) de SRAD, e cq,y € Uuma constante. A
difusdo é entdo realizada de acordo com a Equagdo (21). O método tira, assim,
vantagem da orientacdo local do gradiente para realcar estruturas com transigdes
minimas de intensidade, a0 mesmo tempo que procede a suavizacdo nas direcdes de
curvatura minima. Desse modo, é referido na literatura como um método propicio a

melhoria de contraste aliado a sua forte capacidade de suavizacao do ruido speckle [17].

v) Adaptive Anisotropic Diffusion for Ultrasonic Image Denoising and Edge
Enhancement - EEAD

O método EEAD [48] também é baseado numa matriz de difusdo local,
conciliando ainda uma funcdo tangente hiperbolica para realgar os contornos. Este
método faz uso da difusdo isotropica em areas isotrépicas (pequenas variagdes do
gradiente), adotando a difusdo anisotropica ao longo das direcdes tangenciais dos

contornos e detalhes e ndo transversalmente a estes. A equacéo de difusdo é dada por,
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Z—I: = div(D - Vu), 27)

Sendo,

1 ( fikg + oy (fi —fz).uxliy>
(28)

v\ (f;, - xky  fily + fouz

Onde f;(x,y,t) e fo(x,y,t) sdo os coeficientes de difusdo. Introduzindo o

modelo de difusdo anisotrépica EEAD tem-se,

7] ]
{a—’; = a(x,y,)(div((D - VW) = By, O fs (%, y, Oth(Wan)lial  (29)
V=G, *u
_[1+n(-ee)e<Ty (O t<Ty
quue(l—{o’ t>TO ;,8— 1+l1(1—elzt2),t>To, (30)

Sendo a condicdo inicial: u(x,y,0) = po(x,y); a condicdo de fronteira: u,, = 0;
a(x,y,t) e f(x,y,t) sdo os coeficientes de controlo da difuséo anisotropica e realce de
contornos, respetivamente, I; e I, sdo constantes e T, = 02/a 0 tempo G6timo de
suavizacdo; D é a matriz de difusdo de v (versdo suavizada de u); G, a funcdo de
suavizacgdo Gaussiana; f3(x,y,t) é o coeficiente de realce dos contornos; [ é a constante

para controlar o gradiente da funcédo tangente hiperbolica, th, definida por,
th(x) = (e* —e™)/(e* +e7™¥) 31)

A formulagdo matematica dos coeficientes de difuséo e do coeficiente de realce

de contornos é dada por,

fi=1/A+calvl? +alvml®,  fa=1/J1+alvml? + clvnl?,

fr=1=1/1+c3|v,|?, (32)

Onde c; garante a preservacdo dos contornos e detalhes finos, enquanto c, tem

como finalidade preservar os ecos brilhantes, que tradicionalmente contém informagéo
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estrutural com interesse de diagnostico, e c; controla seletivamente a area a ser

realcada.

Filtro Bilateral

Tomasi e Manduchi [60] desenvolveram o filtro Bilateral como alternativa néo-
interativa aos métodos de difusdo anisotropica. O termo bilateral deve-se a suavizagdo
da imagem tanto no dominio espacial como no dominio de cores, tendo assim como
ideia bésica: dois pixels sd@o proximos um do outro ndo apenas porque ocupam posicoes

espacialmente préximas, mas também porque tém alguma similaridade fotométrica.

A intensidade do pixel (ndcleo) é substituida por uma média pesada dos seus
pixels vizinhos, com os pesos dependentes das diferencas espaciais e de intensidade
entre o pixel central e a sua vizinhanca. Pixels que sdo muito diferentes da intensidade
do pixel central, ttm menor peso, ainda que sejam fisicamente proximos do centro da
mascara de suavizacdo, permitindo eliminar fracas variacfes entre os pixels, causadas

pelo ruido. Considerando uma imagem com niveis de cinzento, I, o resultado do filtro

Bilateral, IPf é definido como,

2p#po 1(P)-c(p,po)-s(1(p).I(Po))
[bf _ Zp#po (33)
(po) Yp#po C(P.Po)-sA(P).1(Po))

Onde o nucleo py = (Ko, Vo) € 0 pixel que serd filtrado e p := (u,v) € o pixel que
pertence a mascara de convolugdo em torno do nucleo.
As funcbes ponderativas decrescentes c e s, que representam a proximidade (no

dominio espacial) e similaridade (no dominio de cores) respetivamente, sdo

distribuices Gaussianas da forma,

_ 2
c(p. po) = exp (— B (34)
1(p)=1(po))*
S(1(p),1(po)) = exp (— BP0 3)

O parédmetro o é o desvio padrdo da componente espacial da funcdo de difuséo,

e o, é 0 desvio padrdo da componente de intensidades [73]. Uma boa filtragem nos
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contornos deve-se ao componente de dominio do filtro og. A preservacdo da nitidez
depende da componente de cor o, 0 qual permite controlar o peso do pixel adjacente
pela sua diferenca de intensidade. O aumento do nivel de suavizacdo na imagem ¢é

proporcionado através do aumento de o.

Filtros baseados na transformacao wavelet

As técnicas de dominio wavelet, pertencem a abordagem multi-escala, que tém
como ideia a decomposi¢do da imagem em sub-bandas com diferentes informacdes de
contetdo em frequéncia (detalhes).

Ao contrario da analise de Fourier, um dos grandes atrativos da teoria de
wavelets € a sua capacidade de analisar o sinal, simultaneamente, nos dominios
temporal e frequencial, permitindo, desse modo, a caracterizacdo de sinais cuja resposta
ao impulso se mostrem variantes no tempo. Esse facto viabiliza a sua aplicagdo em
diversas areas. No processamento digital de imagens pode-se referir 0 seu uso em
tarefas como a compactacdo e a filtragem do sinal, sendo este dltimo devido a sua
superior capacidade de localizagdo das areas de maior variacdo, tais como picos e
descontinuidades. Este método ndo se limita apenas & decomposi¢do da imagem nos
seus coeficientes, analisando cada componente de frequéncias com uma resolucéo de

acordo com a sua escala [10, 74].

Esta ultima e importante propriedade das wavelets deve-se ao facto de um sinal
analisado com uma janela muito grande permite identificar as caracteristicas gerais,
passando por despercebidos os detalhes. Desse modo, aplicando-se janelas mais
estreitas as areas espectrais desejadas dos detalhes da imagem, associados as variacoes
rapidas, obtém-se uma melhor analise das posicdes e dos valores dos coeficientes na
analise de frequéncias que estdo diretamente relacionados com a posicéo e o valor de

cinza dos pixels da imagem.

As técnicas de transformacdo wavelet, tradicionalmente usadas incluem os
métodos de encolhimento dos coeficientes wavelet (wavelet shrinkage) e métodos

baseados na estimacédo Bayesiana [57, 75].
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De uma forma geral, o procedimento de filtragem pela abordagem wavelet
envolve a decomposigéo da imagem pela computacdo da transformada discreta wavelet
(DWT - discrete wavelet transform) nos seus componentes de frequéncia. Em seguida,
atraveés da escolha da técnica de limiarizacdo, esses coeficientes sdo manipulados e os
seus valores diminuidos ou anulados, com o objetivo de eliminar os que representam
ruido e a manter aqueles que, possivelmente, representam caracteristicas estruturais.
Ap0s esse processo, é aplicada a transformada wavelet inversa (IDWT — inverse discrete
wavelet transform) para reconstruir a imagem com os seus coeficientes limiarizados [1,
71].

Ao aplicar a DWT ao sinal analisado, este é dividido em componentes de alta
escala e baixa escala. As primeiras sdo denominadas coeficientes de aproximacao (c),
gerados pela aplicagdo de um filtro passa-baixo na imagem, e as segundas tém o nome
de coeficientes de detalhe (d) de alta frequéncia, gerados pela aplicacdo do filtro passa-
alto [56, 74, 76, 77]. A relacdo dessas componentes em diversos niveis de fatorizagdo

pode ser representada pela equacéo,

(Pv,f) () = B2 6101810, 106) + T4}, T2 0 ey rmna(6). (36)

Os detalhes {d;,} séo os coeficientes wavelets de f(x), obtidos pela projecéo da
f(x) nos espacos W;, gerados pelas fungbes wavelets no nivel j, {2//2y(2/x —k)} =
{¥; ()}, com k7, sendo {d,,} os coeficientes de aproximagdo obtidos pela projecdo da

f(x) nos espacos V;, gerados pelas fungdes escala {2//2¢(2/x — k)} = {9, (x)} [78].

A decomposicao do sinal é feita através do comando “wavedec2” e da escolha
das funcdes que denominam a wavelet “mae” disponiveis no Matlab®. Deve-se escolher
ainda o numero de niveis de decomposi¢do que serdo utilizados, dependendo da funcéo
wavelet aplicada. Quanto maior for o nivel de decomposicdo, maior sera a compressao
do sinal e, assim, maior a remoc¢do do ruido na imagem. Por norma, neste trabalho,
constatou-se o eshatimento dos detalhes quando se escolhia valores acima de 3 niveis de

decomposicdo.

42



Técnicas Tradicionais para Minimizacao de Ruido Speckle

Como mostra a Figura 18, para cada nivel de decomposicdo, obtém-se a
decomposi¢do em quatro componentes, a imagem de aproximacéo e os coeficientes que

contém detalhes em trés orientagdes (horizontal, vertical e diagonal).

Aproximagao Al Detalhes Horizontais Sub-Banda LH Detalhes Verticais Sub-Banda HL Detalhes Diagonais Sub-Banda HH

100
200
300
400
500
600
700
800

. S00
200 400 GO0 8OO 1000 1200 200 400 E0O 800 1000 1200 200 400 &00 BOO 1000 1200 200 400 800 BOO 1000 1200

Aproximagao A2 Detalhes Horizontais H2 Detalhes Verticais 2 Detalhes Diaganais D2

200 400 GO0 800 1000 1200 200 400 BOO0 800 1000 1200 200 400 GO0 8O0 1000 1200 200 400 600 BOO 1000 1200

Figura 18 — Decomposicéo de uma imagem ecografica obtida no HST, por meio da TW com 2 niveis
de resolucéo e uso da wavelet “mée” biorl.1 do Matlab®.

Obtendo-se a informacgédo dos coeficientes da imagem, segue-se a selecdo dos
mais representativos, com remocdo dos coeficientes associados ao ruido. Para essa
distingdo torna-se necessario adotar um limiar de corte, zerando os coeficientes
inferiores a esse valor, pois sendo detalhes pequenos ndo provocarao perda significativa
de informacéo. Os coeficientes acima desse serdo mantidos ou atenuados, dependendo
da conformacdo do limiar da funcdo adotada. Os varios métodos de wavelet
“thresholding”, apenas diferem na escolha do valor de limiar/threshold, sendo os mais
citados, as técnicas VisuShrink [53], SureShrink [54], BayesShrink [34].

Estas técnicas de limiarizacdo dos coeficientes, inicialmente formuladas por
Donoho [53], baseiam-se no facto de que um sinal amostrado Y pode ser considerado

como uma soma de uma componente limpa f e um ruido €, expresso pela Equagdo (37).

Y=f+¢€ (37)
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Tendo-se a informacdo do vetor Y, o objetivo é obter, a partir deste, uma
estimativa para a componente f, de forma a minimizar uma determinada funcéo perda
[18, 78].

i ) Limiar VisuShrink

Donoho e Jonhstone [53] propuseram inicialmente um estimador bastante
difundido na literatura, denominado VisuShrink, o qual calcula o limite do coeficiente

baseado no limiar universal, dado por,

T = g,/2log (n) (38)

Sendo g = Imediana(d)| (39)
0,6745

o € 0 desvio padrdo estimado do ruido e n o tamanho ou dimenséo do sinal que

esta a ser analisado, e d sdo os coeficientes de detalhe na transformada wavelet.

O estimador € calculado pela técnica de otimizacdo denominada Minimax, que
prevé um valor correspondente ao menor erro médio quadratico maximo de um dado
conjunto de funcbes, encontrando-se o valor de limiar 6timo dos coeficientes wavelet
[18, 74].

Este método, como referido na literatura, tem tendéncia a suavizar de forma
muito acentuada, eliminando os coeficientes em larga escala, acarretando a necessidade
de métodos que fazem a estimacdo do limiar de forma adaptativa, como 0s que se
seguem [18, 56, 74, 77].

ii ) Limiar SureShrink

O procedimento SureShrink [54] minimiza um estimador ndo-enviesado do risco
de Stein (Sure — Stein Unbiased Risk Estimator) a cada nivel de resolucdo j, sendo
assim o limiar estimado localmente para cada nivel [56, 74, 78]. Trata-se de uma
combinacdo do limiar universal Visu e o limiar Sure. O objetivo da técnica SureShrink é

minimizar a funcéo de risco MSE (erro quadratico médio), definido como,
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MSE = =¥, (f (6, y) — f(x,7))? (40)

Onde f(x,y) é o sinal estimado, f(x,y) € o sinal original sem ruido, e n 0
tamanho ou dimensdo do sinal. Para um dado conjunto de coeficientes, o limiar € aquele

que apresenta o menor risco. O estimador limiar Sure t* é dado por,
t* = min(t, a,/Zlogn), (41)

Sendo t o valor que minimiza o estimador de risco (Stein’s Unbiased Risk
Estimator). Assumindo-se uma abordagem adaptativa, variacbes abruptas devem ser

melhor preservadas no sinal filtrado relativamente ao limiar universal [55, 79].

iii ) Limiar BayesShrink

O método BayesShrink [34] tem como objetivo a minimizacdo do risco de
Bayes. Trata-se de um método também adaptativo, no sentido que cada sub-banda é
adaptada individualmente a um determinado nivel de resolucdo da imagem, fazendo
com que o limiar seja aplicado em cada banda de resolucdo na transformada wavelet
[18, 56, 75]. O limiar Bayes t,, é definido por,

lp = O'Z/O'S
(42)

com g, = y/max (62 — 02,0)

Onde o2 ¢ a variancia do ruido, o2 representa a variancia do sinal sem ruido e
02 a variancia do sinal original com ruido. A varidncia o2 é estimada a partir dos
detalhes diagonais do primeiro nivel de decomposicédo pela estimacdo mediana expressa
na Equacao (39) [56].

Tao importante como a escolha do limiar de corte € a escolha da funcdo de
limiarizagdo, definindo quais os coeficientes e amplitude que serdo alterados,
destacando-se, nesse sentido, duas técnicas com vasto uso entre a comunidade
cientifica, ambas desenvolvidas por Donoho [80], denominadas por limiarizacdo suave
(Soft thresholding), também conhecida por funcdo shrinkage e limiarizacdo rigida
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(Hard thresholding). Em ambas as abordagens, todos os coeficientes cujas amplitudes
sejam inferiores ao valor do limiar sdo zerados, pois assumem-se como sendo
resultantes de ruido, distinguindo-se entre elas na manipulagdo dos coeficientes que

apresentam amplitudes superiores ao limiar. O soft thresholding é descrito como,

Nr(x) = sign(x) - max(|x| =T, 0) (43)

Onde x € o coeficiente wavelet, T é o limiar de corte e sign(x) a funcéo seno. Se
|x| = T, a fungdo “encolhe” os coeficientes em direcéo a 0, porém nunca nulos, a fim de
inibir o surgimento de alguma descontinuidade. A funcéo de limiarizacdo rigida é dada

pora

Yr(x) = x-1{|x| > T} (44)

No qual mantém os coeficientes com valor superior ao valor de limiar T, caso
contrario os coeficientes sdo zerados. No entanto, ainda ndo é determinado como
encontrar a solucdo Otima para todo o tipo de imagens, pois a selecdo do limiar pode
ndo coincidir bem com a distribuicdo especifica do sinal e das componentes de ruido em
todas as escalas. A filtragem wavelet tem em conta que o ruido esta presente em todo o
espectro de frequéncias, enquanto que o sinal sera concentrado em poucos coeficientes
wavelet. Resta selecionar os coeficientes que contribuem para o sinal, descartando logo
que possivel os coeficientes de baixa amplitude pela sua insignificancia informacional
[1, 56, 74, 75].

A reconstrugdo da imagem filtrada é realizada através da aplicacdo da
transformada wavelet inversa (IDWT), proporcionada através da funcdo waverec2 do
Matlab®, utilizando apenas os coeficientes selecionados pela funcéo de limiarizagdo

aplicada.

As técnicas de dominio wavelet, usadas neste trabalho, fizeram uso das técnicas
wavelet thresholding, tendo como base a fungdo de limiarizagdo suave (soft
thresholding), tendo em conta que é assumido na literatura como sendo a abordagem

mais aconselhada, apresentando, por norma, imagens de melhor qualidade visual que no
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caso da limiarizacdo rigida (hard thresholding) [34, 35, 57, 79]. Apesar do sucesso das
técnicas wavelet thresholding, este esquema de filtragem, por vezes é associado a
efeitos visuais indesejaveis, como o fendmeno de Gibbs [18].

Outras técnicas de multi-escala baseadas na transformada wavelet, menos
tradicionais, foram tambeém usadas neste trabalho [58] e [59]. Foram ambas
desenvolvidas por Lei Zhang e seus colaboradores. O primeiro tira vantagem da
dependéncia inter-escala dos coeficientes wavelet, permitindo a descriminacdo local da
informacdo estrutural de regifes homogéneas da imagem para, em seguida, ser aplicado
o0 estimador linear de minima meédia quadratica (LMMSE) em multi-escala. O uso deste
método deveu-se ao facto de ser referido como solucdo ao tipico fendomeno de Gibbs

introduzido por vezes pelos tradicionais métodos wavelet thresholding [81].

Outro método de Lei Zhang denominado por LPGPCA (Two-stage image
denoising by principal component analysis with local pixel grouping), tambem foi
utilizado neste trabalho. Trata-se de um método de filtragem com duas fases, baseado na
Andlise de Componentes Principais (PCA) e Agrupamento Local de Pixels (LPG).
Numa primeira fase, o processo envolve a selecdo por agrupamento dos pixels com
semelhantes estruturas espaciais locais relativamente aos pixels vizinhos dentro da
janela. Posteriormente, sdo sujeitos a um processo de shrinkage dos seus coeficientes no
dominio PCA, também baseado no estimador LMMSE. O processo € repetido numa

segunda fase, para melhorar a exatiddo do método.

3.4. Avaliacdo do desempenho dos filtros
Neste trabalho foi aplicado uma grande variedade de métricas quantitativas da
qualidade da imagem, geralmente usadas para avaliacdo da reducdo do ruido, que

baseiam-se em medidas estatisticas entre a imagem original f(x,y) e a imagem filtrada

g(x,y).

3.4.1 Raiz Normalizada do Erro Quadratico Médio - RMSE

1 M-1 N-1 o (45)
RMSE = |— " S'[f(x,y)-g(x, y)]
MN x=0 y=0
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A métrica RMSE quantifica a diferenca entre as imagens que estdo a ser
comparadas, a partir do célculo da raiz quadrada do desvio padréo entre os pixels das
duas imagens com dimensdes M X N. Tendo em conta que representa o erro da
filtragem realizada, quanto menor o seu valor mais proxima € a imagem filtrada da

imagem original e, consequentemente, melhor é o desempenho do algoritmo utilizado

[1].

3.4.2 Relacédo Sinal-Ruido - SNR

=<

-1 N-1

[F O y)F

X =0 (46)
M1 N

> Y [txy)-glxy)f

X= =0

SNR =101log,,

K=}
<

<

Expressa em decibel (dB), a métrica SNR ¢ definida como a relacdo entre o
valor médio dos pixels e 0 seu desvio quadratico médio, comparando os valores de pixel
da imagem com o nivel de ruido nela produzido. Dessa forma, quanto maior o seu valor,
menor é o efeito do ruido sobre a imagem e logo melhor sera a qualidade da imagem
filtrada. Um valor baixo pode indicar que o sinal diminuiu devido ao alisamento da

imagem pelo efeito de esbatimento ou desfocagem [7, 22].

3.4.3 Relacdo Sinal-Ruido de Pico - PSNR

PSNR =101log,, max (47)

Uma métrica relacionada com a anterior € a métrica PSNR, que também tem
como objetivo medir o desempenho da remocao do ruido, sendo uma relacdo entre o
valor méaximo de pixel (L,,4,) presente na imagem e o contetido de ruido. Desse modo,
quanto maior o seu valor, maior € a relacdo entre a poténcia do sinal e a poténcia do
ruido, o que significa uma filtragem com melhor qualidade [7,22].
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3.4.4 Relacéo Contraste-Ruido - CNR
A métrica CNR quantifica o nivel de contraste entre uma regido de interesse e

uma regidao homogénea.

oNR =t (48)

Joi+o!
Onde p, e o2 sdo a média e a variancia da regido de interesse, e p, € o2 sdo a
média e a variancia de uma regido de fundo da imagem de tamanho semelhante, como

mostra a Figura 19.

Figura 19 — Imagem ruidosa e filtrada com as regides marcadas que foram usadas para o calculo da
métrica CNR. A regido de fundo limitada a linha continua e a regido de interesse limitada a
tracejado.

A métrica CNR permite quantificar o nivel de contraste entre a regido de
interesse e o fundo ou regido homogénea da imagem. Neste trabalho, seguiu-se a
abordagem proposta em [17], no qual o valor final de CNR ¢é calculado pela diferenca
entre a imagem filtrada e a imagem com ruido, sendo esta normalizada relativamente ao

valor de referéncia na imagem ruidosa.

3.4.5. Figura de Mérito de Pratt - (FOM)
Para estimar a preservacdo dos contornos da imagem, foi usado a figura de

mérito de Pratt (Pratt’s figure of merit -FOM) definida por,

1 N 1
FOM = (49)
maX{N f(x,y)? Ng(x,y)} ; 1+ diza
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Onde Ny y) € Ng(xy) S30 0 nimero de pixels de contorno no mapa de contornos
das imagens f e g, d? é a distancia Euclidiana entre o i-ésimo pixel de contorno e o pixel
de contorno ideal mais proximo, e o € uma constante. A métrica FOM variaentre 0 e 1,
com a unidade representando a perfeita preservacdo dos contornos. Como proposto em
[29], foi usado o detetor de contornos Canny com desvio padrdo de 0.1 e threshold de
0.5.
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CAPITULO 4

Materiais e Métodos

Neste capitulo sdo apresentadas as formas de aplicacdo dos métodos
apresentados no capitulo anterior e todos o0s procedimentos envolvidos no

desenvolvimento deste trabalho.

4.1. Introducéo

O presente trabalho teve como objetivo o processamento de imagens ecograficas
clinicas, disponibilizadas pelo servigo de Imagiologia do Hospital Sdo Teotonio. As
imagens recolhidas provieram de dois ecografos da General Electric do mesmo modelo
(Logiq 7 pro) e, em grande parte de monitoramento de 3 a 5MHz, modo-B, com
transdutor convexo. Estas imagens foram selecionadas tendo em conta a sua
possibilidade de melhoria e gravadas em formato BMP (Bitmap), com resolucdo de
1508x1722, para posterior processamento com o software Matlab® 2010.

O desenvolvimento deste trabalho deveu-se ao facto de um dos ecografos estar a
gerar imagens de fraca qualidade, devido a presenca de ruido speckle, ndo resultando os
esforcos por parte dos técnicos de manutencdo em otimizar o aparelho. Podem ser
confirmadas nas Figuras 20 e 21, diferengas na percecdo visual das imagens de
ecografia geradas pelos diferentes ecografos. As imagens obtidas pelo ecografo
otimizado da Figura 20 contribuem para bons perfis ecograficos, facilitando a
interpretacdo da imagem, com correta localizacdo dos limites das estruturas nela

presente.

Por sua vez, na Figura 21, respeitante ao ecografo mal otimizado, a textura
granulada do ruido speckle é facilmente visualizada nas regibes homogéneas da

imagem, reduzindo a nitidez da imagem e dificultando a percecéo da textura do tecido
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em estudo, bem como a separabilidade das estruturas, podendo estar a mascarar
patologias ou outras estruturas do parénquima hepatico, com impedancia acustica

semelhante ao tecido envolvente.

a b

Figura 20 — Imagens ecograficas clinicas geradas pelo ecografo bem otimizado, a) ecografia pélvica;

b) ecografia abdominal superior.

Figura 21 — Imagens ecograficas clinicas abdominais geradas pelo ecégrafo mal otimizado.

O processamento destas imagens, de forma geral, incluiu: a sua reducdo a zona
de interesse, através da aplicacdo de uma méscara, com vista a sua simplificacdo, ao
mesmo tempo que garantiu 0 anonimato do paciente; geracdo de imagens artificialmente
contaminadas por ruido; aplicacdo das técnicas de filtragem abordadas anteriormente;
avaliacdo da qualidade da imagem pela aplicagdo de métricas de qualidade bem como
pela inspecdo visual da mesma; selecdo final das técnicas com melhor desempenho para
sua aplicacdo as imagens clinicas recolhidas. Finalmente, seguiu-se a aplicacdo de

métodos de segmentacdo com vista a selecdo e extracdo de atributos para classificacao
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das regides de interesse, incluindo medicéo da area, perimetro e centroide e permitindo
o0 delineamento automatico de estruturas que eram pouco percetiveis devido a presenca

do ruido speckle.

A Figura 22 ilustra esquematicamente a metodologia adotada no

desenvolvimento da componente pratica deste trabalho.

Fase de Teste

1
1
i
Recorte da imagem a | | Aplicagdo dos filtros a imagens Aplicagdo das métricas
regido de interesse D | i i d lidade as i
g -. simuladas com ruido speckle ¢ pammy de qualidade as imagens

(ROI). filtradas.

______________________________ Selecdo dos melhores
filtros para sua aplicagdo
as imagens clinicas.

Segmentagdo para extragao
de atributos, analise e

classificagdo.

__- POs-Processamento

Figura 22 — Representacao esquematica geral da abordagem metodologica seguida.

4.2. Geracao da imagem artificial

Tendo em conta que as imagens clinicas possuem o tipico ruido speckle a
degrada-las, e a ndo existéncia da imagem livre de ruido para comparacdo, as métricas
de qualidade ndo podem ser aplicadas para indicar a qualidade obtida na filtragem.
Dessa forma, com vista a avaliar os filtros de remocdo de ruido, tornou-se necessario
gerar imagens corrompidas por ruido speckle bem como imagens com campos acusticos
para se assemelhar, 0 mais possivel, as imagens de ultrassons clinicas, a partir de
imagens livres de ruido. Tendo-se a imagem original livre de ruido, considerada como
imagem de referéncia, é possivel aplicar as métricas de qualidade de modo a comparar

guantitativamente a qualidade das diferentes técnicas de filtragem.
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4.2.1 Imagem sintética de IRM

Foram adotadas duas abordagens com o intuito de gerar imagens com ruido
speckle com distribuicdo e aspeto o mais semelhante possivel as imagens clinicas. Uma
delas recorre ao comando “imnoise” do Matlab®, dando oportunidade de escolher o tipo
de ruido “speckle” como parametro da funcdo. O ruido gerado segue a equacdo,
9ij = fij t nyjfij, com g;; e f;; a representar o ruido e a imagem original,
respetivamente, e n; ; a representar o ruido aleatorio distribuido uniformemente com

média 0 e com valores de variancia usados neste estudo, ;2 =0.02 e 52 =0.04.

Outra forma de gerar ruido, é através do comando “randn(n,m)” do Matlab®.
Neste caso, 0 ruido aleatorio gerado € produzido através de uma matriz n X m de
namero aleatorios, seguindo uma distribuicdo normal com média 0 e desvio padréo 1.
Neste trabalho adicionou-se um fator multiplicativo ¥V com o intuito de gerar valores
com desvios padrio c=14 e¢ 0=20, tendo em conta que adicionavam, de forma mais

eficiente, o padrdo granulado tipico das imagens ecogréficas.

4.2.2 Imagem simulada de ultrassons

Esta fase do trabalho teve como objetivo obter imagens, em condigdes 0 mais
proximo possivel das imagens clinicas. Com esse intuito foi usado o programa Field Il
[82], fornecendo um poderoso método numérico para calcular repostas impulsivas para
varias geometrias de transdutores, assumindo-se desse modo uma ferramenta
usualmente usada em simulagdo de imagem ultrassénica pulso-eco [8, 17, 72, 83, 64,
84].

O programa baseia-se na teoria de sistemas lineares para encontrar o campo de
ultrassom para ambos os casos de onda pulsatil e continua, tendo como ideia chave a
resposta ao impulso espacial, encontrada pela reciprocidade acustica. A resposta total
recebida no pulso-eco é obtida por convolugdo da fungdo de excitacdo do transdutor
com a resposta ao impulso espacial da abertura emissora e de rececgéo, e, em seguida,
tendo em conta a funcéo de transferéncia eletromecanica do transdutor para produzir o

sinal de tensdo recebido [72].
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A Figura 23 ilustra um exemplo de simulacdo com o software Field 1l em
ambiente Matlab®. O histograma de uma zona homogénea da Figura 23c, mostra a
aproximacdo a distribuicdo de Rayleigh, tipico da presenca de ruido speckle, como

referido na revisdo bibliografica.

Figura 23 — Simulagdo com o programa Field I1. a) Imagem original de Ressonancia Magnética de
corte transversal de um rim, b) Simulacéo com transdutor linear focado; c) Simula¢io com

transdutor convexo.

4.3. Filtragem de ruido speckle

Os parametros 6timos escolhidos para os filtros usados foram escolhidos tendo
como base a melhoria visual das imagens filtradas e assim o binémio
Filtragem/Preservacdo de contornos. Os parametros utilizados com as diferentes

técnicas, nas diferentes imagens, sao apresentados no Apéndice B.

Terminada a fase de teste, foi possivel selecionar, de entre os varios filtros,
apenas cinco que mostraram melhor desempenho, com vista as suas aplicagdes nas
imagens clinicas de ecografia obtidas no Hospital Sdo Teotdnio. Tendo em conta que o
nivel de suavizacdo depende da aplicacdo desejada, na filtragem das imagens clinicas
adotaram-se dois niveis de suavizacdo. Um nivel de menor grau com vista a preservagédo
dos detalhes mais finos da imagem. O outro nivel de suavizagdo mais acentuado foi
aplicado, com vista a etapas de segmentacdo, garantindo a extracdo de textura ou outras

informagdes menos importantes, que sdo um desafio a segmentacao.
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4.4. Avaliacao do desempenho das técnicas aplicadas

4.4.1. Analise quantitativa

O desempenho dos filtros aplicados na fase de teste com imagens simuladas foi
avaliado por intermédio da aplicacdo das métricas de qualidade ja abordadas na sec¢édo
3.4.

Para facilitar a interpretacdo dos valores, foi desenvolvida uma formula
ponderada, com valores normalizados das métricas de qualidade usadas, com vista a

atribuir diferentes pesos, de acordo com a sua importancia neste trabalho.

Sendo o valor da metrica SNR indicativo da qualidade da filtragem aplicada, e
tendo como principal objetivo este trabalho a eficiéncia na remocdo de ruido speckle,
assumiu-se que esta métrica teria um peso de 50% na férmula ponderada. Da mesma
forma, é importante manter a nitidez das estruturas presentes na imagem, dai o peso de
30% para a métrica FOM. Por ultimo, pela sua menor importancia, temos o
melhoramento do contraste na imagem (CNR), assumindo um peso de 20% na férmula

desenvolvida.
Férmula Ponderada = 0.5 * SNR,,ormatizadgo + 0.3 ¥ FOMyormatizado + 0.2 * CNRormatizado

Os valores normalizados sdo obtidos atraves da diferenca entre o valor da
métrica obtida na imagem filtrada e o seu valor original na imagem ruidosa, sendo

posteriormente dividida pelo valor de referéncia na imagem com ruido.

4.4.2. Andlise visual

Trata-se de uma metodologia ndo quantitativa com vista a avaliar o desempenho
de um filtro, no qual é verificado o grau de preservacdo dos contornos, linhas, objetos
pontuais ou outras estruturas presentes na imagem através da inspecdo visual da nitidez
e regularidade apresentada por estas. Para essa tarefa é de vital importancia a analise da
resolucéo axial da imagem, através do auxilio ao perfil de intensidades sobre uma linha
de varredura na imagem que nos permita acompanhar todas transi¢des de intensidades,

com localizacdo das estruturas e seus contornos.
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CAPITULO5

Resultados e Discussoes

Neste capitulo sdo apresentados o0s resultados experimentais obtidos no
processamento das imagens a partir das diferentes técnicas de filtragem descritas nos

capitulos anteriores.
Na avaliacdo do desempenho dos filtros, adotaram-se 0s seguintes principios:

» Um bom filtro deve estar associado a um valor superior da métrica SNR, sem
que qualquer artefato seja visivel na imagem, nomeadamente efeitos de
esbatimento que contribuam na reducéo da acuidade visual.

> Na analise da resolugdo axial da imagem filtrada, através da extracdo do seu
perfil de intensidades, deve ter-se em conta a preservacdo da localizagcdo das
transicbes, o aumento da separabilidade das estruturas nela presentes e a
preservacdo das transicdes associadas a informacdo estrutural da imagem.
Transigbes de intensidade respeitantes a regiGes homogéneas devem ser

fortemente suavizadas, onde a presenca do ruido é mais percetivel.

5.1. Resultados de avaliacdo da filtragem de imagens artificialmente contaminadas

5.1.1. Imagem simulada de Ressonancia Magnética

As Figuras 24 e 25 e a Tabela 2 apresentam, respetivamente, os resultados visuais e
valores das métricas de qualidade obtidos pela aplicacdo dos filtros na imagem IRM,
contaminada com ruido speckle com variancia a2 = 0.02. Os resultados respeitantes a
imagem contaminada com ruido random, com fator multiplicativo de 14, podem ser
comparados nas Figuras 26 e 27 e as respetivas métricas na Tabela 3. No Apéndice A,
sdo apresentados os restantes resultados quantitativos para as imagens com ruido
speckle, 62 = 0.04 e ruido random (V=20).
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Através da analise dos resultados das métricas de qualidade das Tabelas 2 e 3, e pela
inspecédo visual das imagens filtradas, pode constatar-se que os filtros superaram 0s
valores originais das métricas de qualidade respeitantes a imagem contaminada, e que
cada um deles, de forma diferente, melhorou a percecao visual das estruturas presentes.

a)lmagem IRM original b)Imagem IRM com ruido

m) Butterworth

k) OSRAD ) EEAD

Figura 24 — Filtragem pelas técnicas lineares e de difusdo anisotrépica da imagem de teste com
ruido speckle ¢? = 0.02.
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n)SureShrink 2niv. 0) BayesShrink 2niv. p) VisuShrink 2niv. q) SureShrink 3niv.

r) BayesShrink 3niv. s) VisuShrink 3niv. t) LPGPCA u) LMMSE

Figura 25 — Filtragem pelas técnicas de multi-escala da imagem de teste com ruido speckle 62 =
0.02.

Tabela 2 - Comparagdo das métricas de qualidade para as diferencas técnicas de filtragem na
imagem com ruido speckle g% = 0.02.

Filtro RMSE SNR PSNR CNR FOM Formula
Ponderada
Ruido 00540 | 16,4368 | 253574 | e 01061 | -

Frost 7x7 00226 | 24,0090 | 32,9296 0,1260 08127 0,4993
Kuan3x3 | 00167 | 26,6344 | 35,5550 0,0656 0,6298 05123
Lee 3x3 00165 | 26,7337 | 35,6543 0,0656 0,6300 0,5156
Wiener 3x3 | 0,0412 | 18,7842 | 27,7048 20,0054 0,6664 0,2703
Bilateral 3x3 | 0,0199 | 25,0827 | 34,0033 0,0924 0,7463 0,5054
PMAD 00244 | 233430 | 32,2636 0,0631 0,4530 0,3586
CED 00187 | 256265 | 34,5471 0,0851 0,7676 0,5268
SRAD 00239 | 235263 | 32,4469 0,1083 0,4681 03777
OSRAD 00344 | 20,3495 | 29,2701 0,0047 0,4019 0,2405
EEAD 00240 | 234578 | 32,3784 0,0417 0,5585 0,3895
Butterworth | 0,0390 | 19,2625 | 28,1831 0,0506 0,3365 0,1970
Sure 2 Niveis | 0,0165 | 27,2964 | 36,2170 0,0222 0,7095 05476
Bayes 2 Niveis | 0,0166 | 27,2155 | 36,1361 0,0394 0,7807 0,5700
Visu 2 Niveis | 00179 | 26,0251 | 34,9457 0,0144 0,6921 0,5022
Sure 3 Niveis | 0,0228 | 23,9030 | 32,8236 0,0305 0,6362 0,4241
Bayes 3 Niveis | 0,0228 | 23,9197 | 32,8403 0,0206 0,6520 04273
Visu 3 Niveis | 0,0166 | 26,6574 | 355780 0,0162 0,3908 0,4314
LPGPCA | 0,0012 | 20,3913 | 29,3119 0,1508 0,7865 0,3864
LMMSE 00136 | 283882 | 37,3088 0,0476 0,8482 0,6275
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a)lmagem IRM Original b)Imagem IRM com ruido

g)Bilateral h)PMAD i)CED J)SRAD

k)OSRAD )EEAD m)Butterworth

Figura 26 — Filtragem pelas técnicas lineares e de difusdo anisotrépica da imagem de teste com
ruido random, fator multiplicativo, V= 14.

60



Resultados e Discussoes

r)BayesShrink 3niv. s)VisuShrink 3niv. t)LPGPCA u)LMMSE

Figura 27 — Filtragem pelas técnicas de multi-escala da imagem de teste com ruido random, fator
multiplicativo, V= 14.

Tabela 3 — Comparacédo das métricas de qualidade para as diferencas técnicas de filtragem na
imagem com ruido random V=14,

Filtro RMSE SNR PSNR CNR FOM Formula
Ponderada
Ruido 0,0571 15,9528 248734 | 00492 |

Frost 7x7 0,0205 24,8365 33,7571 0,1164 0,8304 0,5508
Kuan 3x3 0,0245 23,3053 32,2259 0,0670 0,6971 0,4530
Lee 3x3 0,0246 23,2778 32,1984 0,0670 0,6742 0,4452
Wiener 3x3 0,0413 18,7601 27,6807 0,0266 0,7500 0,3183
Bilateral 3x3 0,0200 25,0617 33,9822 0,1423 0,7861 0,5498
PMAD 0,0230 23,8428 32,7634 0,0933 0,6929 0,4738
CED 0,0149 27,6064 36,5270 0,0959 0,7444 0,6077
SRAD 0,0175 26,2107 35,1313 0,1140 0,7277 0,5626
OSRAD 0,0331 20,6906 29,6111 0,0331 0,5161 0,3099
EEAD 0,0173 26,2983 35,2189 0,0602 0,4713 0,4777
Butterworth 0,0350 20,2044 29,1250 0,0667 0,4671 0,2867
Sure 2 Niveis | 0,0155 27,2586 36,1792 0,0504 0,8300 0,6134
Bayes 2 Niveis | 0,0156 27,1923 36,1129 0,0504 0,8210 0,6087
Visu 2 Niveis | 0,0158 27,1082 36,0288 0,0496 0,8296 0,6084
Sure 3 Niveis | 0,0227 23,9565 32,8771 0,0351 0,6844 0,4632
Bayes 3 Niveis | 0,0227 23,9683 32,889 0,0358 0,6629 0,4573
Visu 3 Niveis | 0,0155 27,2723 36,1928 0,0612 0,8581 0,6244
LPGPCA 0,0304 21,4322 30,3528 0,1425 0,8025 0,4410
LMMSE 0,0125 29,1081 38,0287 0,0643 0,8340 0,6754
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Em geral, pode ser observado pelos resultados visuais dos filtros adaptativos, Figuras
24c-f e Figuras 26¢-f, os seus bons desempenhos, constatando-se a introducdo de
artefatos na imagem filtrada com o filtro Wiener, refletido no baixo valor da formula
ponderada, 0 que esta de acordo com a literatura, na qual € assumido como sendo um
filtro mais adequado para ruido aditivo. Ainda tendo em conta a abordagem adaptativa,
o filtro Frost, demonstrou um processo de suavizagdo mais forte, mas com ligeiro
esbatimento dos contornos, apresentando os melhores valores das métricas CNR e
FOM. Os resultados préximos na formula ponderada dos filtros Lee e Kuan estdo de
acordo com a sua semelhanca na formulagdo matematica.

A abordagem né&o linear do filtro Bilateral permitiu obter, em geral, melhores
resultados que os filtros lineares adaptativos, e até de alguns filtros de difusdo
anisotropica.

Nas imagens filtradas com os filtros de difusdo anisotropica, Figuras 24h-I e Figuras
26h-1, é visivel a tendéncia para os filtros CED e OSRAD criarem estruturas alongadas.
Os seus resultados semelhantes védo de acordo com o tensor de estrutura semelhante que
ambos gozam, no entanto, os resultados sdo mais favoraveis ao primeiro, superando 0s
restantes filtros de difusdo anisotropica na analise quantitativa. Os resultados do filtro
EEAD demonstram que permanece uma determinada quantidade de ruido préximo dos
contornos. Nos filtros PMAD e SRAD, um determinado efeito picotado é visivel nas
zonas mais claras da imagem, o qual se reflete nos resultados das métricas.

Alguns artefatos podem ser confirmados nos resultados visuais dos filtros
Butterworth, e das wavelets shrinkage com 3 niveis de decomposicdo. A utilizacdo de 2
niveis de decomposicdo nas wavelets shrinkage é acompanhada por uma suavizagdo
fraca do ruido, permanecendo alguma textura, sendo que o seu bom resultado
quantitativo na férmula ponderada podera dever-se pela forte suavizacdo do ruido nas
outras técnicas que conduziu a determinadas perdas na informac&o do sinal.

De forma geral, 0 método LPGPCA introduziu um padrdo textural nas imagens,
levando a perda dos seus detalhes e outras estruturas, tal é constatado nos resultados das
Figuras 25t e 27t. Os pontos distribuidos dessa textura adicionada contribuiram para
influenciar a avaliacdo da metrica CNR. O filtro de multi-escala LMMSE demonstrou

um forte processo de suavizagdo, sem rasto da permanéncia de ruido na imagem,
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acompanhado pelo melhoramento do contraste, apresentando, desse modo, o melhor
valor da formula ponderada em relacdo aos restantes filtros, e, consequentemente, a
melhor avaliagdo qualitativa e quantitativa.

A explicacdo para as imagens filtradas com os filtros LMMSE e Frost apresentarem
um ligeiro esbatimento e atingirem valores superiores na métrica FOM, podera dever-se
ao facto de que os filtros com fraca supressdo de ruido, apesar de apresentarem
contornos nitidos, a presenca de ruido nessas regides, afeta a avaliagdo desta métrica. O
excelente desempenho do filtro LMMSE é confirmado através do perfil de intensidades
das Figuras 28 e 29, no qual a posicdo da linha de varredura vertical pode ser vista na

imagem no topo esquerdo.

Intensities Profile Line
250~

Intensity

Intensities Profile Ling

Figura 28 — Evolucéo do perfil de intensidades ao longo da linha de varredura na imagem
resultante da aplicagéo do filtro LMMSE a imagem contaminada com ruido speckle ¢? = 0.02.
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Os resultados demonstram que a imagem filtrada aproxima-se da imagem original,
preservando em geral a localidade dos contornos e das estruturas, com minimas

variacdes dentro de cada regido, aliado & m&xima supressao das regides homogeneas.

Intensities Profile Ling

500

Intensities Prafile Line

Figura 29 — Evolucé&o do perfil de intensidades ao longo da linha de varredura, na imagem
resultante da aplicacdo do filtro LMMSE a imagem contaminada com ruido random V=14,

Pela analise dos valores das métricas nas diferentes tabelas e dos restantes
resultados no Apéndice A, de forma geral, pode constatar-se que os filtros mantiveram o
seu desempenho nas imagens corrompidas com ruidos de diferentes naturezas e
variancia. Para confirmar essa estabilidade, a proxima fase fez uso de uma imagem
simulada de ultrassons que, pela sua natureza, torna o processo de filtragem mais

complicado.
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5.1.2. Imagem simulada de ultrassons

As diferentes técnicas foram avaliadas pela sua aplicagdo numa imagem
simulada de ultrassons, demonstrada na Figura 30b. Para um melhor estudo da
separabilidade dos objetos na imagem simulada, o perfil de intensidades da imagem

original (a) e apds simulacéo (b) é demonstrado na Figura 30, sendo a posicdo dada pela
linha tracada verticalmente na Figura 30a.

E de constatar que a distorgdo das estruturas afeta a separabilidade das estruturas

marcadas na Figura original 30a. Pode ser ainda observado a adi¢do de transi¢des ndo
presentes na imagem original.

b)Imagem Simulada de US

1AV B Y B RV } bl
® ._| I.i f / .II J wJ et |! ,l ’\u_\ J \LJ: ki |
il "\/ o~ e, ¢

o’

Figura"30 - EvoIUgéo do paerfil de ih'tensidadé»s da imagem original (verde) e da imagem apds
simulagdo (vermelho).

Para estes experimentos, pela analise da Figura 31 e da Tabela 4, o filtro
Bilateral superou os restantes filtros, assumindo o melhor valor na férmula ponderada,
significado de grande capacidade de suavizacdo e preservacdo de detalhes neste tipo de
imagens. Também ¢é de destacar o sucesso dos filtros SRAD e LMMSE, os quais
apresentaram resultados semelhantes na remocdo da textura da imagem e na

uniformizacédo das cores. O perfil de intensidades da Figura 32 demonstra a eficécia da
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suavizacdo por estes filtros, com manutencdo dos detalhes principais da imagem e da
posicdo dos seus contornos.

c)Frost f)Wiener

g)Bilateral i)CED JJSRAD

k)OSRAD I)EEAD m)Butterworth  n) SureShrink 3niv.

S

0) BayesShrink 3niv.  p) VisuShrink 3niv q)LPGPCA NLMMSE

Figura 31 - Filtragem pelas diferentes técnicas da imagem simulada de US.

O filtro OSRAD apresentou melhores resultados quantitativos relativamente aos
testes anteriores. As técnicas Sure e BayesShrink foram capazes de reduzir o ruido mas
com perda de grande parte dos detalhes da imagem, como resultado tem-se uma imagem
excessivamente esbatida. Nas técnicas VisuShrink, CED, Kuan e Lee, alguns artefatos

sdo visiveis na imagem, bem como a textura introduzida pelo método LPGPCA,
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conduzindo a uma imagem com aspeto artificial. E de constatar a fraca suavizacio dos
métodos EEAD, Butterworth e Wiener para este tipo de imagens. Do resultado da
imagem filtrada com o filtro PMAD, pode-se inferir que alguma componente de ruido

na forma de pontos negros continua a permanecer na imagem.

Tabela 4 - Comparagdo das métricas de qualidade para os diferentes filtros aplicados na imagem

de US.

Filtro RMSE | SNR PSNR CNR FOM ng]g?r“a:ga
Original 01591 | 81939 | 159678 | - 01912 | -
Frost11x11 | 0,528 | 85413 | 16,3152 0,3315 0,4503 0,2226

Kuan9x9 | 0,1388 | 9,3786 | 17,1525 0,0048 0,3422 0,1759
Lee 9x9 0,1396 | 9,3257 | 17,0996 -0,0242 0,3457 0,1679
Wiener 3x3 | 0,1512 | 8,6324 | 16,4063 -0,0564 0,1961 0,0743
Bilateral 3x3 | 0,1376 | 9,4508 | 17,2247 0,4277 0,5513 0,3276
PMAD 0,1530 | 85347 | 16,3086 0,1563 0,4032 0,1730
CED 0,1539 | 84801 | 16,2540 0,0733 0,3474 0,1363
SRAD 0,1404 | 92760 | 17,0499 0,2582 0,1558 0,1644
OSRAD 0,1521 | 85850 | 16,3589 0,0073 0,0454 0,0389
EEAD 0,1488 | 87751 | 16,5491 0,1673 0,2058 0,1307
Butterworth | 0,1544 | 84504 | 16,2244 0,2319 0,2824 0,1468
Sure 3niveis | 0,1387 | 9,3870 | 17,1609 0,1465 0,4272 0,2303
Bayes 3niveis | 0,1391 | 9,3610 | 17,1350 0,1321 0,4431 0,2306
Visu 3 niveis | 0,1441 | 9,0510 | 16,8250 0,1537 0,3564 0,1900
LPGPCA | 0,1492 | 87526 | 16,5266 0,8400 0,3635 0,3112
LMMSE | 01445 | 9,0259 | 16,7998 0,3222 0,5501 0,2802

Estes resultados foram usados para selecionar os filtros que melhor se
adaptariam as imagens clinicas. Sendo assim, as abordagens Shrinkage foram
descartadas por ndo demonstrar capacidade de suavizagdo, ou quando o fazem, é de
maneira muito acentuada, com eliminacdo dos detalhes da imagem e com a introducao

de alguns artefatos. Sendo assim, o método LMMSE foi a Unica abordagem multi-escala
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usada no processo final. Como filtragem adaptativa, pelos resultados apresentados, foi
escolhido o filtro Kuan, pelo facto do filtro Frost ter tendéncia para o esbatimento da
imagem. As técnicas de difusdo anisotropica selecionadas foram os filtros SRAD e
OSRAD.

a)Bilateral b)LMMSE

Figura 32 — Evolucdo do perfil de intensidades da imagem original (linha verde), da

imagem ap6s simulacao (linha vermelha) e da imagem filtrada (linha azul).

Durante a implementacdo do metodo OSRAD deparou-se com a sua
sensibilidade a pequenas variacdes na selecdo manual da ROI, para a qual o método
necessita fazer a estimacao do ruido presente na imagem. A qualidade das imagens de
teste, aliada ao padrdo destas, poderdo ndo ser propicias ao seu bom desempenho, pois
como se viu na fase de teste anterior, os bons resultados visuais ndo eram
acompanhados por bons valores nas métricas de qualidade. Ainda a referir, o facto deste
método exigir 0 manuseamento da imagem em trés programas diferentes para se
conseguir visualizar o resultado da suavizagdo, com sucessivos processos de

compressdo da imagem.

5.2. Resultados de avaliagdo da filtragem das imagens clinicas de ecografia

Nesta secdo, a eficiéncia dos filtros propostos € verificada pela sua aplicacdo em
quatro diferentes imagens clinicas ecograficas abdominais de figado e rim, obtidas pelo
ecografo mal otimizado.

Como referido anteriormente, os resultados serdo demonstrados de acordo com o

nivel de suavizagdo aplicado.
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Uma reflex@o geral sobre os resultados visuais apresentados conduz a concluséo
de que o filtro OSRAD superou o desempenho dos restantes filtros. Isso é refletido pelo
facto das imagens filtradas com este filtro, demonstrarem um efeito visual mais
agradavel, funcionando mesmo como um detetor de caracteristicas, preservando as
caracteristicas que se destacam com maior evidéncia na imagem ruidosa e eliminando
quaisquer outras que sdo assumidas como ruido. A inspecdo visual dos resultados
demonstra que a aplicacdo deste filtro permitiu preservar o conteudo textural com
relevancia diagndstica, melhorando as estruturas de baixo contraste, as quais eram de
dificil percecdo pela presenca do ruido speckle ao seu redor, e, por isso, introduziu
informag&o diagnostica complementar.

Pela andlise das imagens filtradas com os restantes filtros selecionados na fase
de teste, fica evidente que estes removeram eficazmente o padrdo do ruido speckle, com
preservacdo dos principais detalhes estruturais. Quando se exigiu mais do seu
desempenho pela aplicagdo de um nivel de suavizacdo mais acentuado, de um modo
geral, responderam com sucesso, demonstrando potencial para aplicacdes em técnicas
de segmentacdo automatica.

A Figura 33 representa uma ecografia da anatomia do figado.

Figura 33 — Original Ecol.

Da analise dos resultados apresentados nas Figuras 34 e 35, constata-se 0
melhoramento da percecdo visual do nddulo medido, o qual se apresentava

originalmente pouco nitido devido a presenca do ruido speckle.
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Kuan Nivel Suavizagéo Elevada

SRAD Nivel Suavizagio Elevada

OSRAD Nivel Suavizacéo Ponderada OSRAD Nivel Suavizacéo Elevada
Figura 34 — Resultados da filtragem com as diferentes técnicas da ecografia abdominal Ecol
contendo a medicao do nédulo pelo médico.
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LMMSE Nivel Suavizacéo Ponderada LMMSE Nivel Suavizacéo Elevada

Figura 35 — Resultados da filtragem com a técnica LMMSE da ecografia abdominal Ecol contendo

a medicao do nédulo pelo médico.

Pode ser confirmada a alta sensibilidade dos filtros aplicados para a marcagao
feita pelo médico na imagem original, pois ndo a distorcem quando aplicado o nivel de
suavizacdo mais ponderado, assumindo-a como um detalhe da imagem a preservar,

tendo procedido a suavizacao das regides homogéneas, assumidas como ruido.

Pela Figura 36, observa-se a melhoria ao nivel da percecdo visual da imagem
filtrada com o filtro OSRAD.

B Control Point Selection Tool 1 I & - .
File FEdit View Tock Window Help
Fasaam

Input Detait: | =

= )

~ [ ockraie | 60% » Base Detai |

Figura 36 — Imagem original e a imagem resultante da aplicacéo do filtro OSRAD, respetivamente.

A Figura 37 apresenta o resultado da segmentacdo da imagem filtrada com este
filtro, cuja analise permite inferir da delineacdo correta do nddulo, e, desse modo,
confirmar a boa prestacdo deste filtro na suavizacéo e na preservacao dos contornos da
imagem.
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A Figura 38 representa uma imagem ecografica com visualizacdo do figado e
rim. Os resultados das Figuras 39-41 demonstram que, em geral, os filtros apresentaram
alta suavizacdo das regifes homogéneas, contornos realgcados e nitidos, contribuindo
ainda para o melhoramento de descontinuidades presentes na imagem e de regides de

baixo contraste, com preservacao de detalhes finos da imagem.

Figura 37 — Resultado da segmentacdo com o método level set (DRLSE) [85] aplicado na imagem
filtrada com o filtro OSRAD.

Kuan Nivel Suavizagdo Ponderada Kuan Nivel Suavizagdo Elevada

Figura 39 — Resultados da filtragem com a técnica Kuan da ecografia abdominal Eco2,

com visualizagdo da anatomia do figado e rim.
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OSRAD Nivel Suavizacdo Ponderada

OSRAD Nivel Suavizagdo Elevada

Figura 40 — Resultados da filtragem com as diferentes técnicas da ecografia abdominal Eco2, com

visualizagéo da anatomia do figado e rim.
Os filtros SRAD e OSRAD apresentaram imagens com melhor acuidade visual,

onde é possivel constatar do melhoramento do contraste e da distin¢do do sulco presente

no figado assinalado na Figura 42, que estaria mascarado pelo ruido.
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LMMSE Nivel Suavizacdo Ponderada LMMSE Nivel Suavizagéo Elevada

Figura 41 - Resultados da filtragem com a técnica LMMSE da ecografia abdominal Eco2.

O resultado da segmentacdo na Figura 43, demonstra que o filtro OSRAD
conseguiu manter os detalhes sensiveis de pequenas regides da imagem. Como tal, as
imagens filtradas por este filtro podem ser usadas para outras tarefas de segmentacao,
tais como na extracdo e classificacdo de atributos da imagem.

B Control Point Selection Tool 1
File Edit WView Tools Window Help

Euaan
Inpet Detait | 67% - |[F] Lock ratn.  |67% - Base Detal. 52

- (= |6 |

Figura 42 — Imagem original do lado esquerdo e a imagem filtrada com o filtro OSRAD do

lado direito. As setas laranjas demonstram que a estrutura assinalada na imagem original
passava quase despercebida, apos filtragem a sua percecéo tornou-se mais facilitada. As
setas amarelas servem para inferir da melhoria ao nivel do delineamento do sulco

hepético.
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Figura 43 — Resultado da segmentacdo com método level set [86] da imagem filtrada com o filtro

OSRAD, visualizando se a preservac¢ao de pequenos detalhes da imagem.

Na Figura 44 (original Eco3), o principal objetivo era fazer uso de uma

suavizacao forte, pela falta de detalhes com informacéo diagnostica relevante.

-

Figura 44 - Original Eco3.

As imagens filtradas das Figuras 45 e 46 demonstram que o ruido speckle na
regido da vesicula foi removido e 0s seus contornos tornaram-se mais distintos da area
envolvente, tornando possivel a correta segmentagdo desta estrutura nas Figuras 47 e 48
e a extragdo dos seus atributos na Tabela 5.

Para mostrar mais claramente a diferenca do desempenho das varias técnicas
com uso do nivel de suavizagcdo mais acentuado, é apresentado na Figura 49 e 50 o
perfil de intensidades ao longo da coluna 527 da imagem original e das imagens

resultantes da filtragem, respectivamente, com dimensdes 1202 x 933 pixels.
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Bilateral Nivel Suavizagdo Elevada

%

SRAD Nivel Suavizagdo Ponderada

- S

SRAD Nivel Suavizagao Elevada

Figura 45 — Resultados da filtragem com as diferentes técnicas da ecografia abdominal Eco3, com
visualizagdo em corte transversal da anatomia do figado e vesicula biliar.
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OSRAD Nivel Suavizagdo Elevada

LMMSE Nivel uavizagao Ponderada

—~—

LMMSE NiveISuavizac;éo Elevada

Figura 46 — Resultados da filtragem com as técnicas OSRAD e LMMSE da ecografia abdominal
Eco3.

b)

Figura 47 — Resultado da segmentacao da vesicula biliar com a técnica Region Growing. a)

segmentacao da imagem original; b) segmentacdo da imagem filtrada com o filtro OSRAD.
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c)

Figura 48 — Sobreposicédo dos contornos das estruturas segmentadas na Figura 47 na imagem

original.

Tabela 5 — Atributos extraidos das regides segmentadas na Figura 47b.
Regido | Area (pixels) | Perimetro (pixels) | Centréide (pixels)
Cinza 46328 1144 (650,283)
Branca 6922 503 (547,498)

Pela analise da resolucdo axial das imagens filtradas da Figura 50 pode ser
visualizado que, em geral, os filtros suprimiram eficazmente o ruido speckle nas areas
homogéneas indicadas na Figura 49, preservando a localizacdo dos contornos e dos
principais detalhes da imagem. Pode ser referido que o filtro OSRAD apresentou maior
suavidade nas transicOes respeitantes a ruido. Pode também constatar-se que o filtro

Kuan apresentou o pior resultado de supressdo em comparacdo com os restantes filtros.

Origiﬁéi
Figura 49 — Evolucéo dos perfis de intensidades na imagem original Eco3.
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Figura 50 — Evolugéo dos perfis de intensidades da imagem Eco3 filtrada com diferentes técnicas.

Na Figura 51 (original Eco4) aparece severo ruido speckle, tornando muitas
regibes ndo homogeéneas. Apds a filtragem, as regides dentro da gordura, figado e rim

foram significativamente melhoradas, permanecendo a textura tecidual caracteristica

desses tecidos.
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Bilateral

OSRAD LMMSE

Figura 51 — Resultados da filtragem com as diferentes técnicas da ecografia abdominal Eco4, com
visualizagédo da anatomia do figado e rim, sendo percecionado entre estas estruturas uma porcéo de

gordura.
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CAPITULO 6

Concluséao e Trabalhos Futuros

Neste trabalho realizou-se a comparacdo e analise da aplicacdo das principais
técnicas de filtragem do ruido speckle em imagens ecograficas de modo-B segundo a
revisao bibliogréfica, assumindo-se este ultimo como um fator importantissimo para o
trabalho tendo em conta que permitiu a contextualizacao recente do tema. A presenca do
ruido speckle assume-se como um importante problema, fazendo com que seja um tema
fortemente investigado, com diversas publicagdes anuais. A etapa de filtragem assume-
se, desse modo, um passo fundamental e indispensavel no sentido de melhorar a

exatidao do diagndstico, bem como a eficiéncia das técnicas de pos-processamento.

E de referir que, apesar de alguns médicos especialistas desvalorizarem a
presenca do ruido speckle assumindo mesmo o padrdo granular presente nas imagens
como parte integrante e caracteristica dos tecidos em estudo, foi possivel comprovar que
nas imagens ruidosas havia sulcos, vasos e outras estruturas de dificil distingéo, as quais
passaram a ser mais percetiveis apés a filtragem. A utilizacdo dessas imagens
melhoradas constituiria mais uma inovacéo tecnoldgica necessaria a ser introduzida na
rotina deste tipo de exames. Para tal, seria necessario demonstrar a estes profissionais a

importancia da Engenharia Biomédica no seio médico.

Foi de grande valia a etapa de simulagdo na obtencdo das imagens livres de

speckle, permitindo a anélise e comparacdo quantitativa da eficiéncia desses algoritmos.

A partir dos resultados na fase de teste, pode-se destacar o0 melhor desempenho
dos filtros LMMSE e Bilateral, mostrando-se mais eficazes na suavizacao desse tipo de
imagens. Pela avaliacdo qualitativa e quantitativa das imagens clinicas ecograficas, as
técnicas selecionadas da fase anterior, de um modo geral apresentaram &timos
resultados, tendo em conta que conseguiram tornar as imagens visualmente mais
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agradaveis, contribuindo com informagdo complementar. Nesta fase, o filtro OSRAD
mostrou o melhor desempenho, considerando a sua qualidade de supressdo da textura
granular do ruido, a sua capacidade para o melhoramento de contraste, homogeneidade
e regularidade dos contornos e a preservacao dos objetos pontuais, bem como a pouca
ou nenhuma degradacdo das estruturas mais pequenas e sensiveis. Foi ainda possivel
provar o potencial deste filtro para melhorar o desempenho de tarefas de pos-
processamento, tais como a de extragéo e classificagéo dos atributos da imagem.

Conclui-se que os objetivos deste trabalho foram superados, na medida em que
foi possivel analisar um problema pratico confrontado durante o estagio no HST e
alcancar a sua resolucdo, através do sucesso da aplicagdo da componente de

investigacdo envolvida.

Como trabalhos futuros, pode destacar-se a necessidade de otimizar os diversos
métodos no que diz respeito ao ajuste de parametros, com vista as suas possiveis
implementacbes em equipamentos de ultrassonografia, 0s quais possuem, na sua
arquitetura, a fase de filtragem do sinal. Fica ainda a possibilidade de reunir todos os
algoritmos implementados neste trabalho para a formagéo de uma toolbox de analise e
processamento de imagens. Numa abordagem mais cientifica, fica a proposta de
aprimorar algumas técnicas, principalmente as técnicas de wavelet thresholding, ou
mesmo desenvolver um algoritmo de filtragem baseado na transformada wavelet
combinando o método de difusdo anisotropica OSRAD nas suas diferentes subescalas.
Outra ideia seria estudar a extensdo das técnicas usadas neste trabalho a outras

modalidades de imagem tais como a modalidade de TC.
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Apéndices
Apéndice A
Resultados de avaliacao da filtragem de imagens artificialmente contaminadas

Tabela 6 — Comparacdo das métricas de qualidade para as diferencas técnicas de filtragem na imagem

com ruido speckle 62 = 0.04.

Mrfetal Férmula
Speckle 0,04 RMSE SNR PSNR CNR FOM Ponderada
Ruido 0,0739 13,7057 22,6262 | - 00901 | -
Frost 7x7 0,0246 | 23,2442 32,1647 0,1363 0,8345 0,6256
Kuan 3x3 0,0193 25,3515 34,2719 0,0602 0,7554 0,6635
Lee 3x3 0,0195 25,2974 34,2179 0,0603 0,7379 0,6563
Wiener 3x3 | 0,0417 18,6811 27,6017 -0,0237 0,6906 0,3840
Bilateral 3x3 | 0,0255 22,9551 31,8757 0,1370 0,7526 0,5906
PMAD 0,0354 20,1109 29,0315 0,0781 0,3791 0,3630
CED 0,0223 24,1193 33,0399 0,1019 0,6002 0,5803
SRAD 0,0299 21,5677 30,4883 0,1691 0,5133 0,4746
OSRAD 0,0421 18,6030 27,5235 0,0325 0,4164 0,3101
EEAD 0,0326 20,8106 29,7312 0,0220 0,4879 0,4100
Butterworth | 0,0414 | 18,7383 27,6589 0,0645 0,2379 0,2679
WaveletSUre | o 0006 | 247871 | 337077 | 00268 | 07248 | 06271
2 Niveis
Wavelet
Bayes 2 0,0206 24,7956 33,7161 0,0271 0,7340 0,6302
Niveis
Wavelet Visu | o 0o40 | 234689 | 323804 | 00138 | 05177 | 05142
2 Niveis
WaveletSure | g oo04 | 233347 | 322553 | 00246 | 06350 0,5470
3 Niveis
Wavelet
Bayes 3 0,0244 23,3185 32,2390 0,0331 0,6332 0,5473
Niveis
Wavelet Visu | 0217 | 243406 | 332612 | 00262 0,2864 0,4791
3 Niveis
LPGPCA 0,0372 19,6632 28,5838 0,1466 0,7299 0,4656
LMMSE 0,0208 24,7008 33,6214 0,0749 0,7821 0,6507
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Tabela 7 — Comparagdo das métricas de qualidade para as diferencas técnicas de filtragem na imagem

com ruido random V=20.

Mrfetal Formula
Randm 20 RMSE SNR PSNR CNR FOM Porderada
Ruido 00792 | 13,0997 22,0203 | - 0,0406 | -
Frost 77 0,0269 | 22,4752 31,3958 0,1114 0,8055 0,6218
Kuan 3x3 0,0363 | 19,8797 28,8002 0,0749 0,6179 0,4591
Lee 3x3 00364 | 19,8466 28,7671 0,0749 0,5986 0,4521
Wiener 3x3 | 0,0426 | 184957 27,4163 0,0324 0,6890 0,4191
Bilateral 3x3 | 0,0231 | 23,8081 32,7287 0,1531 0,7809 0,6736
PMAD 0,0301 | 21,5081 30,4286 0,1119 0,6607 0,5415
CED 00186 | 257117 34,6323 0,1097 0,6590 0,7010
SRAD 0,0225 | 24,0410 32,9616 0,1344 0,5970 0,6236
OSRAD 0,0365 19,8365 28,7571 0,0421 0,4613 0,4039
EEAD 00218 | 24,3038 33,2244 0,0362 0,4782 0,5783
Butterworth | 0,0393 | 19,1946 28,1152 0,0633 0,2943 0,3336
WaveletSure | 5518 | 243201 | 332407 | 00651 0,7128 0,6551
2 Niveis
Wavelet
Bayes 2 0,0217 | 24,3666 33,2872 0,0607 0,7193 0,6580
Niveis
Wavelet Visu | 5017 | 24 3400 33,2606 0,0607 0,7529 0.6670
2 Niveis
Wavelet Sure | ) 5559 | 53 4967 32,4172 0,0398 0,6233 0,5918
3 Niveis
Wavelet
Bayes 3 0,0240 | 23,4802 32,4007 0,0346 0,6734 0,6052
Niveis
Wavelet Visu | 5195 | 953676 34,2882 0,0619 0,7358 0,7014
3 Niveis
LPGPCA 0,0356 | 20,0409 28,9615 0,1934 0,7940 0,5418
LMMSE 00162 | 26,8949 35,8155 0,0736 0,7861 0,7771
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Apéndice B

B.1 Valores dos parametros utilizados para cada filtro na imagem sintética IRM1

contaminada com ruido speckle e random

Tabela 8 — Parametros utilizados para o filtro Frost nas diferentes imagens de teste.

Filtro Frost
Tipo Dispersédo Janela de filtragem
2 —
Ruido Speckle o =0.02 7x7
g% =0.04 7
Ruido Random V=14 X7
V=20 X7
Imagem simulada de
ultrassons J— 11x11

Tabela 9 — Pardmetros utilizados para o filtro Kuan nas diferentes imagens de teste.

Filtro Kuan
Tipo Dispersédo Janela de filtragem
2
Ruido Speckle o =002 33
g% =0.04 3x3
. V=14 3x3
Ruido Random V=20 3
Imagem simulada de 7x7
ultrassons

Tabela 10 — Pardmetros utilizados para o filtro Lee nas diferentes imagens de teste.

Filtro Lee
Tipo Disperséo Janela de filtragem
2
Ruido Speckle o~ =002 33
og? = 0.04 3x3
. V=14 3x3
Ruido Random
v V=20 33
Imagem simulada de L 7x7
ultrassons

Tabela 11 — Parametros utilizados para o filtro.Wiener nas diferentes imagens de teste.

Filtro Wiener
Janela de Parametro
Tipo Dispersao filtragem c Regulal;zagao -
2
Ruido Speckle o =002 33 1 L1
0% = 0.04 3x3 19 1.1
. V=14 3x3 18 11
Ruido Rand
uidoRandom V=20 33 21 12
Imagem simulada 33 16 12
de ultrassons
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Tabela 12 — Pardmetros utilizados para o filtro Bilateral nas diferentes imagens de teste.

Filtro Bilateral

Tipo Dispersdo Janela de filtragem 04 [
el i = :
Ruido Random x:;g gg ; ;

Tabela 13 — Pardmetros utilizados para o filtro PMAD nas diferentes imagens de teste.

Filtro PMAD
Tipo Dispersédo Iteracdes dt k
2 —

Ruido Speckle o’ =002 9 L 20

o? = 0.04 9 1/6 25

. V=14 8 17 17
Ruido Random

V=20 8 1/6 26

Imagem simulada 8 17 12
de ultrassons

Tabela 14 — Pardmetros utilizados para o filtro CED nas diferentes imagens de teste.

Filtro CED
Regularizador do .
Tipo Disperséo k c tensor de difuséo - dt IteracOes Vzli(;ﬁlsc;aéde
P
. 2 =0.02 1 0.4 1 0.08 123 50
Ruido Speckl g
uidospeckte I 2 004 | 01 | 04 1 0.09 138 50
P V=14 1 1 1 0.2 110 50
Ruido Random V=20 09 | 07 1 0.2 122 50
Imagem
simulada de 0.1 1.7 0.71 0.2 8 50
ultrassons

Tabela 15 — Par@metros utilizados para o filtro SRAD nas diferentes imagens de teste.

Filtro SRAD
Tipo Disperséo IteracOes dt
2 —
Ruido Speckle o =002 8 0.89
g% =0.04 15 0.84
. V=14 8 0.66
Ruido Rand

uido Random V=20 3 078
Imagem simulada L 7 141

de ultrassons
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Tabela 16 — Pardmetros utilizados para o filtro OSRAD nas diferentes imagens de teste.

Filtro OSRAD
Tipo Dispersao c Crang dt Iteragdes
. 2=0.02 1.15 500 0.9 9
Ruido Speckle g
uidosp o7 = 0.04 24 500 0.9 8
. V=14 1.2 500 0.055 15
Ruido Rand
uido Random V=20 1.26 500 0.6 16
Imagem simulada 21 02 034 61
de ultrassons

Tabela 17 — Par&metros utilizados para o filtro EEAD nas diferentes imagens de teste.

Filtro EEAD
Tipo Dispersdo IteragBes dt c l
2
Ruido Speckle g% =0.02 20 0.26 8.3 0.01
g’ =0.04 20 0.26 10.8 0.01
. V=14 20 0.2 2.2 0.01
Ruido Random V=20 20 0.26 83 0.01
Imagem simulada 20 038 218 012
de ultrassons

Tabela 18 — Par&metros utilizados para o filtro Butterworth nas diferentes imagens de teste.

Filtro Butterworth
Tipo Dispersédo Janela de filtragem Freqtcjgptcela de Ordem do filtro
2 —
Ruido Speckle o =002 55 0.2 !
g? = 0.04 5x5 0.2 1
. V=14 5x5 0.2 1
Ruido Rand
uido Random V=20 55 0.2 1
Imagem simulada 5x5 015 1
de ultrassons

Tabela 19 — Parametros utilizados para o filtro Wavelet Sure nas diferentes imagens de teste.

Filtro Wavelet Sure
Tipo Disperséo Nivel decomposicdo Wavelet Mée
0% = 0.02 2 Sym4
Ruido Speckle 523‘ Bgig
2

o° = 0.04 3 Symis

V=14 2 Sym9

Ruido Random g Bgig
V=20 3 Db20

Imagem simulada de .

ultrassons 3 Bior6.8
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Tabela 20 — Pardmetros utilizados para o filtro Wavelet Bayes nas diferentes imagens de teste.

Filtro Wavelet Bayes
Tipo Disperséo Nivel decomposicdo Wavelet Méae
o? = 0.02 2 Dbb7
Ruido Speckle 523‘ s?/mllse
2
o =0.04 3 Symis
V=14 2 Coif3
Ruido Random 3 Db20
V=20 2 Db10
B 3 Db18
Imagem simulada de .
ultrassons 3 Rbio2.8

Tabela 21 — Par&metros utilizados para o filtro Wavelet Visu nas diferentes imagens de teste.

Filtro Wavelet Visu
Tipo Dispersdo Nivel decomposicéo Wavelet Mée

o2 =0.02 2 Rbi03.9

Ruido Speckle 3 Sym18
2 _ 004 2 Rbio2.8

7o 3 Sym18

V=14 2 Sym5

Ruido Random 123’ Sgg\l103

V=20 3 Sy

Imagem simulada de .

ultrassons 3 Rbiol.1

Tabela 22 — Pardmetros utilizados para o filtro LPGPCA nas diferentes imagens de teste.

Filtro LPGPCA

Tipo Dispersio v k
2 —

Ruido Speckle g =002 2 73

% = 0.04 32 0.9

) V=14 14 1

Ruido Random
V=20 20 !
Imagem simulada 59 1

de ultrassons

Tabela 23 — Pardmetros utilizados para o filtro LMMSE nas diferentes imagens de teste.

Filtro LMMSE
Tipo Disperséo Wavelet Mae Vv ] Nivel
ecomposi¢ao
2 -
Ruido Speckle 0" =0.02 Rbl95.5 23 3
g% =0.04 Coif3 26 3
i V=14 Sym17 12 3
Ruido Rand
uido Random V=20 Doy = s
Imagem simulada Bior3.1 > X
de ultrassons
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B.2 Valores dos parametros utilizados para cada filtro nas imagens clinicas de

ultrassons

Tabela 24 — Parametros utilizados para o filtro Kuan na imagem ecogréfica Eco 1.

Filtro Kuan
Ecol Janela de filtragem
Nivel de suavizagéo 9%9
ponderado
Nivel de suavizagéo elevado 15x15

Tabela 25 — Parametros utilizados para o filtro Bilateral na imagem ecografica Eco 1.

Filtro Bilateral

Eco1l Janela de filtragem o4 o,
Nivel de suavizagdo
ponderado 33 3 0.09
Nivel de suavizagio elevado 3x3 6 0.125

Tabela 26 — Parametros utilizados para o filtro SRAD na imagem ecografica Eco 1.

Filtro SRAD
Ecol IteracBes dt
Nivel de suavizacdo 30 07
ponderado
Nivel de suavizagdo 100 06
elevado

Tabela 27 — Parametros utilizados para o filtro OSRAD na imagem ecogréafica Eco 1.

Filtro OSRAD
Ecol c Cmin Cmax dt Iteragdes
Nivel de suavizagdo 07 05 001 005 50
ponderado
Nivel de suavizagio
elevado 0.7 0.5 0.01 0.02 10

Tabela 28 — Parametros utilizados para o filtro LMMSE na imagem ecografica Eco 1.

Filtro LMMSE
Nivel
Eco 1 Wavelet Mae \% Decompo.
Nivel de suavizagdo Bior 3.9 — 3 niveis 30 3
ponderado decomposi¢ado
Nivel de suavizagdo .
elevado Bior 3.9 60 3
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Tabela 29 — Parametros utilizados para o filtro Kuan na imagem ecogréafica Eco 2.

Filtro Kuan
Eco 2 Janela de filtragem
Nivel de suavizacdo
ponderado 9
Nivel de suavizacdo elevado 15x15

Tabela 30 — Pardmetros utilizados para o filtro Bilateral na imagem ecografica Eco 2.

Filtro Bilateral

Eco 2 Janela de filtragem gy o,
Nivel de suavizagéo 33 3 0.09
ponderado
Nivel de suavizacdo elevado 3x3 6 0.125

Tabela 31 — Parametros utilizados para o filtro SRAD na imagem ecografica Eco 2.

Filtro SRAD
Eco 2 IteracBes dt
Nivel de suavizagio
ponderado 20 0.7
Nivel de suavizacdo 100 06
elevado

Tabela 32 — Parametros utilizados para o filtro OSRAD na imagem ecografica Eco 2.

Filtro OSRAD
Eco 2 c Cmin Cmax Dt IteragBes
Nivel de suavizacdo 07 05 001 005 50
ponderado
Nivel de suavizagdo 07 05 0.01 03 200
elevado

Tabela 33 — Parametros utilizados para o filtro LMMSE na imagem ecografica Eco 2.

Filtro LMMSE
Nivel
Eco 2 Wavelet Mae \% decomp.
Nivel de suavizagio Bior 3.9 — 3 niveis 30 3
ponderado decomposicio
Nivel de suavizagio Bior 3.9 60 3
elevado
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Tabela 34 — Parametros utilizados para o filtro Kuan na imagem ecogréafica Eco 3.

Filtro Kuan
Eco3 Janela de filtragem
Nivel de suavizagdo 11x11
ponderado
Nivel de suavizagio elevado 17x17

Tabela 35 — Parametros utilizados para o filtro Bilateral na imagem ecografica Eco 3.

Filtro Bilateral

Eco 3 Janela de filtragem oy oy

Nivel de suavizagdo 3x3 3 0.2
ponderado

Nivel de suavizagdo elevado 3x3 6 0.2

Tabela 36 — Parametros utilizados para o filtro SRAD na imagem ecografica Eco 3.

Filtro SRAD
Eco3 IteracBes dt
Nivel de suavizagio 30 07
ponderado
Nivel de suavizagdo 150 08
elevado

Tabela 37 — Parametros utilizados para o filtro OSRAD na imagem ecogréfica Eco 3.

Filtro OSRAD
Eco3 c Cmin Cmax Dt IteragBes
Nivel de suavizagdo 07 05 001 0.05 50
ponderado
Nivel de suavizacdo
elevado 0.7 0.5 0.01 0.3 50

Tabela 38 — Parametros utilizados para o filtro LMMSE na imagem ecogréfica Eco 3.

Filtro LMMSE
Eco 3 Wavelet Mae \Y Dt’a\::lgr?:p
Nivel de suavizagdo B'c;]risé?s_ 3 30 3
ponderado decomposicdo
Nivel de suavizacdo .
elevado Bior 3.9 60 3

Tabela 39 — Parametros utilizados para o filtro Kuan na imagem ecogréafica Eco 4.

Filtro Kuan

Eco 4 Janela de filtragem

Nivel de suavizacdo elevado 15x15
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Tabela 40 — Parametros utilizados para o filtro Bilateral na imagem ecogréafica Eco 4.

Filtro Bilateral

Eco 4

Janela de filtragem

Oq

Nivel de suavizagéo elevado

3x3

0.125

Tabela 41 — Parametros utilizados para o filtro SRAD na imagem ecografica Eco 4.

Filtro SRAD
Eco 4 IteragBes dt
Nivel de suavizagido 100 06
elevado

Tabela 42 — Parametros utilizados para o filtro OSRAD na imagem ecografica Eco 4.

Filtro OSRAD
Eco 4 c Cmin Cmax dt IteracOes
Nivel de suavizacdo 07 05 001 0.05 50
elevado

Tabela 43 — Parametros utilizados para o filtro LMMSE na imagem ecogréfica Eco 4.

Filtro LMMSE
Eco 4 Wavelet Mae \Y Nivel
Decomp.
Nivel de suavizagdo Bior 3.9 60 3
elevado

99



	Índice de Figuras
	Índice de Tabelas
	Glossário
	Capítulo 1
	Introdução
	1.1. Motivação
	1.2 Disposição do Trabalho

	Capítulo 2
	Fundamentação Teórica
	2.1. Introdução
	2.2. Princípios físicos dos ultrassons
	2.2.1. Feixe de ultrassons
	2.2.2. Qualidade e resolução da imagem
	2.2.3. Interação dos ultrassons com a matéria

	2.3. Imagem médica ultrassónica ou ecográfica
	2.3.1. Efeito piezoelétrico na formação da imagem
	2.3.2 Modos de visualização
	2.3.3 Artefatos da imagem de ultrassons

	2.4. Ruído speckle

	Capítulo 3
	Técnicas Tradicionais para Minimização de Ruído Speckle
	3.1 Introdução
	3.2. Revisão bibliográfica
	3.3. Filtragem linear e não linear
	3.3.1. Filtragem Linear
	Filtros localmente adaptativos

	3.3.2. Filtragem Não Linear
	Difusão Anisotrópica
	Filtro Bilateral
	Filtros baseados na transformação wavelet


	3.4. Avaliação do desempenho dos filtros
	3.4.1 Raiz Normalizada do Erro Quadrático Médio - RMSE
	3.4.2 Relação Sinal-Ruído - SNR
	3.4.3 Relação Sinal-Ruído de Pico - PSNR
	3.4.4 Relação Contraste-Ruído - CNR
	3.4.5. Figura de Mérito de Pratt - (FOM)


	CAPÍTULO 4
	Materiais e Métodos
	4.1. Introdução
	4.2. Geração da imagem artificial
	4.2.1 Imagem sintética de IRM
	4.2.2 Imagem simulada de ultrassons

	4.3. Filtragem de ruído speckle
	4.4. Avaliação do desempenho das técnicas aplicadas
	4.4.1. Análise quantitativa
	4.4.2. Análise visual


	Capítulo 5
	Resultados e Discussões
	5.1. Resultados de avaliação da filtragem de imagens artificialmente contaminadas
	5.1.1. Imagem simulada de Ressonância Magnética
	5.1.2. Imagem simulada de ultrassons

	5.2. Resultados de avaliação da filtragem das imagens clínicas de ecografia

	Capítulo 6
	Conclusão e Trabalhos Futuros
	7. Referências Bibliográficas
	Apêndice A
	Resultados de avaliação da filtragem de imagens artificialmente contaminadas

